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Resumen

En este trabajo se implementa una estrategia de aprendizaje por refuerzo (RL, por
sus siglas en inglés) para la navegacién de un robot mévil en un ambiente estructurado.
Este trabajo fue implementado en un hardware integrado por una tarjeta de procesamiento

Raspberry Pi y un robot mévil construido con el kit Lego Mindstorms EV3.

La estrategia de aprendizaje se conoce como Spike-Timing-Dependent-Plasticity mo-
dulado por recompensa (R-STDP) y es aplicada para el entrenamiento de una red neuronal
pulsante (SNN por sus siglas en inglés) la cual controla la navegacién del robot mévil en

el entorno estructurado.

La implementacién del método fue llevada a cabo en el lenguaje de programacién
Python con ayuda de la libreria VREP. El programa desarrollado se carga y se ejecuta en
la Raspberry Pi, la comunicacién entre ésta y el Brick EV3 se da a través del entorno de

desarrollo integrado Matlab.

La validacién de la implementacion se hizo efectiva utilizando un sistema retroalimen-
tado, compuesto principalmente por Raspberry Pi, el Brick EV3 y los sensores ultrasénicos.
El experimento de validacién consiste en que el agente (robot mévil) obtiene informacién
del ambiente de desarrollo a través de sus sensores, estos datos son recibidos por la red
neuronal pulsante el cual se hace cargo de analizar, procesar y tomar una decisién sobre
qué accion ejecutar (derecha, izquierda, adelante) de acuerdo a la experiencia obtenida en
el entrenamiento. El criterio que maneja la red para la toma de decisiones es el de des-
plazarse en direcciéon hacia donde los sensores no detecten obstaculos o estén mas lejanos,

obteniendo asi una mayor recompensa por sus acciones.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Introducciéon

En la actualidad, los robots mdviles son instrumentos usados en distintas aplicaciones,
tales como exploracion, transporte, vigilancia, procesos agricolas, limpieza, operaciones mi-
litares o de buisqueda y rescate, entre otros (Gai et al., 2021; Lozada et al., 2020; Ha et al.,
2019). En situaciones como las mencionadas donde el ser humano tenga limitantes o sim-
plemente desee automatizar algin proceso, se le debe dar a los robots moviles capacidades
como la inteligencia y autonomia. En el caso de la navegacién auténoma por ejemplo, para
moverse en un ambiente del mundo real sin la conducciéon o ayuda humana y ejecutar las
tareas establecidas como la locomocién, deteccién, localizacién, planificaciéon de rutas y

evasién de obstéculos (Siegwart et al., 2004).

Por otro lado, la aparicion de las redes neuronales artificiales y el aprendizaje por
refuerzo en conjunto con otras técnicas de inteligencia artificial (AI, por sus siglas en inglés)
estd produciendo avances tecnologicos importantes en el campo de la navegaciéon robédtica
movil, debido a ciertas caracteristicas como la capacidad de aprender con el ejemplo y la
alta velocidad de procesamiento de datos en paralelo (Zou et al., 2006). En los tltimos

anos se ha demostrado buen rendimiento en la navegacién de robots tanto simulada, con
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multiples objetivos (navega a diferentes metas) (Shantia et al., 2021), en entornos dindmicos
y entre agentes auténomos externos (otros agentes) (Zhang et al., 2020), como experimentos
robéticos reales (Wang et al., 2021). En este trabajo se quiere hacer uso de las ventajas
que nos ofrecen el aprendizaje por refuerzo y la inteligencia artificial para implementar una
red neuronal pulsante entrenada con una estrategia de aprendizaje auténomo en un robot
movil para su correcta navegacion de un punto a otro sin colisionar con los obstaculos

encontrados en un ambiente estructurado.

1.2. Antecedentes

El ser humano es capaz de realizar tareas cognitivas como reconocer, aprender, memo-
rizar y recordar de forma eficiente, esto nos permite relacionarnos con el mundo a nuestro
alrededor. En 1906 el médico y citélogo italiano Camillo Golgi y el cientifico espafiol San-
tiago Ramén y Cajal recibieron el premio nobel de Medicina y Fisiologia, su teoria neu-
ronal tomé lugar como pieza fundamental en la organizacién del sistema nervioso (Torres-
Fernandez, 2006). Ellos establecieron que éste se constituye por células independientes,
llamadas neuronas. Estas procesan la informacién mediante pequenos pulsos eléctricos en
el tiempo, llamados potenciales de accién, donde gracias a un elemento neuronal conocido

como sinapsis, estos sirven de comunicacion entre dendritas y soma.

En las ultimas decadas, han surgido modelos inteligentes que emulan el comportamien-
to de un sistema nervioso biolégico, como lo son las redes neuronales artificiales (RNA) y
se pueden distinguir tres tipos de RNA (Maass, 1997). Entre las décadas de 1950 y 1960
el cientifico Frank Rosenblatt cred el Perceptrén, y con él nacié la primera generacion de
RNA (Rosenblatt, 1960). La segunda generacién ampli6 las posibles salidas de las redes
neuronales mediante diferentes funciones de activacién continuas, como la funcién sigmoi-
de, abriendo asi su campo de aplicacion (Salazar Triana and Sanchez Moreno, 2018). A
diferencia del Perceptron, este modelo tiene capacidad para resolver problemas no lineales
(por ejemplo, XOR) mediante el uso de una sola capa de neurona (Hernédndez-Becerra and
Mejia-Lavalle, 2016).

Aunque las redes neuronales artificiales han sido un gran éxito, en algunos ambitos co-

mo el procesamiento de voz y el reconocimiento de patrones, la exigencia en la capacidades
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de procesamiento de datos durante el entrenamiento y de energia, asi como la propia im-
plementacion estdn necesitando una de mayor recursos por el incremento en la informacion
a procesar. Es aqui donde se ha encontrado una posible solucién, esto es, reemplazando
este tipo de neuronas artificiales con una neurona pulsante (Davidson and Furber, 2021),
las cuales son conocidas como de tercera generacion, estas se asemejan méas a las redes neu-
ronales bioldgicas, son redes neuronales artificiales mas realistas, con rapido procesamiento
de la informacién y eficiencia energética. Se da a conocer que el modelo de la tercera gene-
racion de redes neuronales tiene un poder de cémputo mayor que los modelos mencionados
en las dos primeras generaciones. Pese a que los modelos de neuronas pulsantes existen
desde inicios del siglo XX, es muy reciente su aplicacién en modelos para el reconocimiento
de patrones (Hernandez-Becerra and Mejia-Lavalle, 2016), también ha sido de gran prove-
cho para el proceso eficiente de imagenes médicas (Mejia-Lavalle et al., 2019) gracias a su
poder de cémputo en paralelo. Actualmente, se encuentran implementaciones de sistemas
neuro-inspirados usados para el diseno de sistemas de control y procesamiento de sefales
(Jiménez Fernandez, 2010) y del mismo modo para el procesamiento de la informacion

basados en estos tipos de modelos (neuronales pulsantes) (Cerezuela Escudero, 2015).

A pesar de que ha sido poco el avance sobre la construccién de sistemas neuronales
en hardware, unas de las aplicaciones que estas redes neuronales pulsantes ofrecen es la
segmentacién y reconocimiento de imagenes (Sanchez et al., 2019; Ruge Ruge and Alvarado,
2013). Hay investigaciones que nos muestran el largo camino por recorrer en el diseno de
redes neuronales pulsantes en hardware (Zhang et al., 2021). Redes tan grandes como
estas parecen ser inmanejables en implementaciéon digital, algunos estudios demuestran
que el uso de FPGA para su implementacion, da ventajas tanto en el disefio como en la
disminuciéon del tiempo de desarrollo, aumenta el rendimiento del sistema y reduce los
costos de fabricacién, y lo mas importante es que permite un hardware reconfigurable sin
necesidad de grandes cambios en el diseno (Schrauwen, Benjamin and D’Haene, Michiel

and Verstraeten, David and Van Campenhout, Jan, 2008).

Por otro lado, el condicionamiento clasico que fue adoptado por la rama de la psi-
cologia, es una teoria conductista del aprendizaje donde los experimentos més conocidos
son del fisidlogo ruso Pavlov (1997). En la situacién cuando un agente se relaciona con
el ambiente y ejecuta acciones que lo cambian de estado a medida que pasa el tiempo, el

entorno da una recompensa que puede ser positiva o negativa, mientras va ejecutando estas
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acciones se debe determinar si el estado actual lo acerca o aleja del resultado que se quiere
obtener (Dietterich, 2017).

En el aprendizaje por refuerzo (RL, por sus siglas en inglés) el tema de la asignacién
de créditos (Minsky, 1961) es un problema a resolver, a esto se suma la dificultad de re-
compensar a medida que transcurre el tiempo, ya que si un agente logra ese estimulo puede
estar en un estado diferente cuando sea recompensado, a este fenémeno se le conoce como
recompensa distal. Este problema ha sido muy estudiado en los ultimos anos en buisque-
da de una estructura neuronal més cercana a lo bioldgicamente conocido (Taylor et al.,
2012). Un equipo de investigacién que pertenece al Instituto Médico Howard de Califor-
nia, conducido por la investigadora Schuman descubrié la manera en que se puede usar
la dompamina (molécula importante que facilita la comunicacién entre las neuronas en el
cerebro) su funcién es estimular la sintesis de proteinas durante ciertos procesos neuronales
(Smith et al., 2005). La funcién que cumple la dopamina en el aprendizaje por refuerzo es
dependiente del tiempo en el que sucedan las acciones con la recompensa, sabiendo que
la dopamina fortalece las conexiones sindpticas entre las neuronas (Nitz et al., 2007), lo
importante que es para los circuitos del cerebro donde se incluyen los responsables de la
habilidad para aprender del ser humano y el reconocer si las acciones nos llevan a conse-
cuencias negativas o positivas ante las respuestas del ambiente. Algunos estudios muestran
como se puede resolver el problema de recompensa distal con una red neuronal pulsante
que emula el método spike-timing-dependent-plasticity (STDP) modulado por dopamina.
Son patrones de disparos que coinciden en corto tiempo, a escala de los milisegundos. El
autor se enfoca en lo preciso que son los disparos en la dindmica cerebral y propone una
senial de refuerzo que ayuda a la sinapsis en el momento correcto, usdndolo para solucionar
dicho problema (Izhikevich, 2007).

Los resultados obtenidos en estudios recientes demuestran que las redes neuronales
pulsantes con la regla de aprendizaje Spike-Timing-Dependent-Plasticity son muy eficientes
en el entrenamiento de controladores para robots moviles, tanto en aprendizaje supervisado
(Bing et al., 2019) como en aprendizaje auténomo (Lu et al., 2021) logran desarrollar
funciones especificas (como la evasién de obstéculos) bajo distintos estados y ambientes

después de finalizar su respectivo proceso de aprendizaje.
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1.3. Justificacion

Una tarea que atn sigue en estudio es como el cebrebro humano en conjunto con el
sistema nervioso tienen esa alta eficiencia transportando grandes cantidades de informa-
cién y de forma paralela en pulsos eléctricos, se desconoce si implementa patrones o sigue
alguna codificacion. Aunque no sea facil de descifrar, en la actualidad, se han obtenido
buenos resultados no imitando de una forma auténtica el sistema nervioso pero con el
uso de las neuronas pulsantes artificiales en sistemas neuromoérficos nos puede represen-
tar ciertas ventajas tecnologicas desde la perspectiva de la neurobiologia, la neurociencia
computacional y la ingenieria neuromérfica acercandose a este efectivo comportamiento de
la naturaleza (George et al., 2020). El estudio de modelos neuronales pulsantes representa
actualmente un campo de vanguardia ya que con estos modelos se busca tener entes ar-
tificiales mas eficientes en términos de consumo energético, velocidad de procesamiento y
precision. Estos modelos han inspirado el desarrollo de un nuevo campo en la ingenieria,
el desarrollo de sistemas neuromoérficos los cuales buscan ir més alld del computo tradi-
cional. Estos sistemas se caracterizan por ser altamente eficientes al momento de procesar
informacién, razén por la cual IBM, Intel y la Universidad de Manchester han apostado
por desarrollar esta tecnologia. De manera especifica, un sistema neuromérfico es todo
hardware configurado con modelos biolégicamente inspirados tal como una red neuronal
pulsante implementada en una neuroprétesis para recuperar la funcionalidad en personas

con discapacidad neuroldgica (Buccelli et al., 2019).

En este sentido se considera la posibilidad de implementar y validar una red neuronal
pulsante (SNN) sobre una arquitectura de hardware donde se busca entrenar a la red con
una estrategia de aprendizaje por refuerzo ya que en conjunto con la inteligencia artificial
son el presente y futuro en cuanto a la optimizacion de procesos, y ante el requisito de
lograr optimizar el controlador del robot mévil usado para la observacion y extraccién de
la informacién relevante acerca de cada elemento del entorno estructurado para que con

estos datos realice una navegacién y evasién de obstaculos exitosa.
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1.4. Objetivo General

El objetivo principal del presente trabajo es desarrollar una estrategia de aprendizaje

por refuerzo que permita la navegacién de un robot mévil en un entorno estructurado.

1.5. Objetivos Especificos

1. Implementar una red neuronal pulsante con ayuda de la libreria VREP.

2. Aplicarle a la red una regla de aprendizaje por refuerzo enfocada a la navegacion de

un robot movil.

3. Una vez implementada y validada la red en software, programarla en una tarjeta

Raspberry pi con el fin de que se pueda embeber a un robot.

4. Configuracion de la plataforma robdtica, esto se trata de adaptar sensores y la tarjeta

de procesamiento (Raspberry pi).
5. Validacion de la red en la plataforma robodtica.

6. Correccién de pardmetros, esto se contempla ya que normalmente a la hora de imple-

mentar el modelo en una plataforma real algunos parametros deberan ser calibrados.

7. Escritura de la tesis.

1.6. Organizaciéon de la tesis
La tesis consta de cinco capitulos que se resumen a continuacion:
Capitulo 1: presenta la introduccién y los objetivos de la tesis.
Capitulo 2: muestra la definicién de conceptos tedricos bésicos sobre los principios

de los robots moviles, modelo cinematico, métodos para su navegacién, redes neuronales

artificiales y el aprendizaje por refuerzo, todo esto necesario para comprender el siguiente
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trabajo.

Capitulo 3: describe cada una de las herramientas que se necesitd para la exitosa
ejecuciéon del trabajo. Primero un amplio repaso sobre la arquitectura del Raspberry pi
y su funcionamiento. A continuacién, una descripcién detallada del funcionamiento del
sensor ultrasénico (HC-SR04). Y por tltimo, se mostrara una breve descripcion del Brick

Lego Mindstorms EV3 usado para la construccion del robot mévil.

Capitulo 4: presenta la implementacién y validacion del sistema completo. Donde
paso a paso se describe como es la adaptacién de los sensores a la Raspberry pi y Ademas,
de cémo se da la comunicacién entre Raspberry pi y el Brick EV3 a través del entorno de

desarrollo integrado Matlab.

Capitulo 5: consiste en la redaccion de los resultados obtenidos. Se concluye el

aporte del proyecto y los trabajos futuros.



Capitulo 2

Marco Teédrico

2.1. Introduccion

Los algoritmos basados en informacién incompleta o reactivos es una de las técnicas
mas interesantes para que un robot mévil se pueda mover en un entorno y la més efectiva
para implementaciones en la vida real. Es una alternativa a la planificacion de rutas o en
casos de que no se cuente con un mapa del entorno sobre el cual se navegard, la implemen-
tacion de estos algoritmos le otorgaran comportamientos reactivos al robot moévil. En este
capitulo se hard una introduccién a la navegacién en robots moéviles, sus principios y técni-
cas mas importantes. Ademads, se definirdn conceptos tedricos sobre las redes neuronales

artificiales y la estrategia del aprendizaje por refuerzo.

2.2. Conceptos previos de movilidad y navegacién

robotica

Definicién 2.2.1 (locomocion). Es el proceso en el cual se desplaza un vehiculo auténo-

mo o robot, y se aplican fuerzas con el fin de producir este movimiento.

Definicién 2.2.2 (rueda directriz). Son las ruedas de direccionamiento de orientacién
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controlable.

Definicién 2.2.3 (ruedas locas o ruedas de castor). Son las ruedas orientables no con-

troladas.

Definicién 2.2.4 (restricciones no holénomas). Significa que el robot puede moverse
instantdneamente adelante o atras pero no lateralmente por el deslizamiento de ruedas, se

le conoce como problema del estacionamiento paralelo.

Definicién 2.2.5 (misién). Es cuando el robot mévil ejecuta un desplazamiento y en
conjunto interactia con los distintos elementos del entorno cumpliendo con una serie de

objetivos de una tarea especifica.

2.3. Robdtica

La robdtica es una de las ciencias que ha tenido un crecimiento exponencial en los
ultimos anos, se trata de la construccion de dos piezas fundamentales: Hardware y Soft-
ware. Software es la parte que se encarga de razonar a través de las desiciones que toma,
sean guiadas o totalmente auténomas, y con esto darle vida al Hardware, que es la parte
electromecédnica dotada de sensores y actuadores (Ortiz Arroyave et al., 2018; Angleraud
et al., 2021; Cuan, 2021).

Se puede decir que la robotica es el area de estudio encargada de implementar sistemas
electromecanicos «auténomos» que son utiles para la humanidad, se usan para multiples
disciplinas y con una gran variedad de aplicaciones. No es facil senalar un comienzo de esta
a lo largo de la historia, pero podemos encontrar hechos transcendentes como el pato de
Vaucanson (Wood, 2002) y el legado de autémata de Da Vinci (Rosheim, 2006), es lo més
cercano a mecanismos que realizan una tarea de forma programada. Cuando se habla de este
tema es necesario destacar dos campos, el area industrial centrada en el estudio de robots
manipuladores y un segundo bloque donde la robética se enfoca en diseniar robots moviles
auténomos. El drea industrial lleva siendo estudiada desde los anos 50 (Murphy, 2000), y
en el presente hace parte de toda la estructura industrial en los paises desarrollados, se ha

expandido en la industria automovilistica, eléctrica y electrénica.
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2.4. Principios de los robots moéviles

Los robots moviles, no son simplemente una recopilacién de algoritmos en prueba sino
también estructuras fisicas que operan en el mundo real. De manera especifica, son sistemas
que se caracterizan por poder desplazarse de un lugar a otro de manera sistematizada o

auténoma cumpliendo con el desarrollo de una tarea puntual (Murphy, 2000).

La capacidad a resaltar es la autonomia, la cual busca que estos sistemas operen de
forma eficiente en entornos donde no puedan ser guiados o tengan la menor intervencién
humana posible (Sanchez and Rodriguez, 2021), para esto cuenta con un sistema senso-
rial, un sistema de locomocién, un sistema de control y de alimentacién. Con los sensores
recolecta informacién propia del robot (velocidad de ruedas, posicionamiento del sistema)
e informacién del ambiente (posicionamiento de objetos, distancia de obstéculos) el cual
lo ayudara a tomar decisiones légicas para su movimiento y percepciéon del entorno. El
sistema de locomocién depende del medio en que se desplacen, estos se pueden clasificar
en: terrestres, marinos y aéreos. Para el terrestre normalmente el sistema de locomocién
usado son las ruedas, patas u oruga. El sistema sensorial obtiene informacién del ambiente
y asi se da una idea de los cambios hechos por los actuadores, con el sistema ultraséni-
co se obtienen mediciones de distancia de los objetos encontrados que nos permite tomar

desiciones acertadas para la navegacion.

Y
A. I/ &

4

Figura 2.1: A. Sistema de locomocién. B. Sistema sensorial. C. Sistema de alimenta-
cién (Gutiérrez, 2009).
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Con esto se ha cubierto parte de la mision de los robots moviles, se tiene el sistema
de actuadores necesario para el desplazamiento y se cuenta con el sistema de sensores
requerido para percepcién o descripcién del entorno estructurado a navegar. Conociendo
esto, se amplia el problema hacia uno de interpretacién y actuacion, un comportamiento
autéonomo del robot moévil ya que se cuenta con la capacidad de percibir el entorno, el
robot debe estar en condiciones de procesar y ejecutar movimientos a través de su sistema
de locomocién para recorrer una region que pueda ser valida para navegar y no colisionar
con el ambiente, cumpliendo con el objetivo de desplazarse por una ruta libre, tal como se

muestra en la figura 2.2.

Obstaculos s

Ruta libre

Figura 2.2: Navegacién por ruta libre de un robot mévil auténomo (Gutiérrez, 2009).

Sin embargo, hace falta quien tiene el control para que los objetivos de la tarea a desa-
rrollar se cumplan de la mejor manera. Aqui tenemos al software, que ante la informacién
de lo sensado y la capacidad de la locomocién, es el encargado de tomar decisiones logicas
para obtener resultados ligados a la estrategia de aprendizaje que se quiere desarrollar y

cumplir con los objetivos propuestos.

Por tdltimo, dependiendo de qué tan auténomo o las tareas a ejecutar, su sistema de
control aumentard en complejidad y su sistema de alimentacion que es el responsable de la
energia del robot, serd mayor a medida que aumente su autonomia (Pastor and Rodriguez,
2006; Franchi et al., 2020). Con esto, los robots moviles permiten experimentar con mayor

facilidad los conceptos tedricos y algoritmos en el mundo real, aunque la mayoria de trabajos
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sean experimentales hay aportes importantes en la industria y el comercio.

2.4.1. Modelado cinematico en robots moviles

Especificamente, este trabajo se enfoca en un mecanismo de traccion diferencial, es
quizés el mecanismo mas simple que existe para un robot mévil de contacto con el suelo.
Consta de dos ruedas estandar montadas sobre el mismo eje, controladas por motores
separados y una tercera rueda giratoria que mantiene el balance del vehiculo, como se
muestra en la figura 2.1. El mecanismo de accionamiento diferencial frecuentemente se
utiliza en interiores y algunas ventajas son su facil implementacién y bajo costo, sin embargo

son dificiles de controlar, y para trayectorias rectas se requiere de un control de precision.

}.

ICC v

%

\J

pr .
AN

Figura 2.3: Modelo cinemético de un sistema de locomocién diferencial sobre el eje
(Dudek and Jenkin, 2010).

En este tipo de locomocién no hay ruedas directrices, la traslaciéon y rotacién se da
por el movimiento independiente de las ruedas de traccién al variar la velocidad relativa de
estas, cambiando su punto de rotacién y tomando diferentes trayectorias. En cada paso, se
debe asegurar que el robot gire alrededor de su centro instantdneo de curvatura (ICC, por
sus siglas en inglés), a la misma velocidad angular w y por lo tanto tenemos las siguientes

definiciones:
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w(B+ )=V, (2.1)
w(R— )=V (2.2)

donde [ es la distancia entre los centros de las dos ruedas, la rueda derecha se mueve con
velocidad V, y la izquierda con velocidad V;, R es la distancia desde el punto medio entre
las dos ruedas y el ICC. Ya que Vj, V., w y R son funciones dependientes del tiempo, la

resolucién de R y w puede llegar a lo siguiente

I (Vi+Ve)
R=— 2.3
YA 23
we T ! (2.4)
Se resaltan unos casos especiales, si V; = —V;., segun la ecuacién (2.3) el radio es cero,

esto hace que el robot gire sobre su propio eje. Si V; = V,., entonces el radio es infinito y
el robot se desplazara en linea recta. Estas caracteristicas hacen que la implementacién de

los sistemas mecanicos diferenciales sean de interés para navegar en espacios reducidos.

Para los casos restantes, donde V; y V. toman otros valores, el robot sigue una trayec-
toria curva rodeando un punto a cierta distancia R de su centro, cambiando la orientaciéon
y posicion del mismo. Este tipo de locomocién tiene unas restricciones no holénomas, lo
que significa que no existen valores para V; y V, tal que el vehiculo pueda moverse a lo
largo del eje comun de las ruedas. Un vehiculo con este tipo de mecanismo es sensible a
la velocidad relativa de las ruedas, cualquier diferencia con la velocidad requerida puede
dar como resultado una trayectoria totalmente distinta a la esperada. Para mantener el
equilibrio se usa una tercera rueda giratoria, esto limita su uso a entornos estructurados,

ya que son sensibles a cualquier perturbacion en el suelo (Dudek and Jenkin, 2010).

2.5. Navegaciéon en robots modviles

La navegacién es una de las tareas mas importantes para un robot moévil, con ella se

trata de realizar una serie de desplazamientos a través de un ambiente para interactuar con
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distintos elementos sin permitirle colisionar, transportandolo de forma segura a su destino
final. Podemos encontrar tres categorias de navegacion mévil: la navegaciéon global es donde
el robot moévil se provee previamente de informacién del entorno, posicion de los obstéculos
con respecto al eje de referencia y posicion de la meta, es decir, de un entorno totalmente
conocido. En la navegacién local el robot mévil se encarga de identificar caracteristicas
dinamicas en el entorno, el enfoque de esta categoria es un enfoque reactivo ya que tiene
la capacidad de controlar y ejecutar tareas de forma auténoma, puede navegar en entornos
desconocidos y parcialmente conocidos. Por tltimo, la capacidad de relacionar la posicién
de los diferentes elementos del entorno entre si, teniendo en cuenta la posicion actual
del robot, es la navegacién personal. Hace muchos anos, en la navegacién mévil se suele

encontrar los siguientes tipos de problemas:

» Percepcion del entorno: se da a través de sensores externos, banco de datos de un

modelo o mapa del entorno donde se realizara la navegacion.

= Planificacién de la trayectoria: encuentra trayectorias sin colisionar con el ambiente
ejecutando una serie de pasos que se calculan usando el mapa del entorno y realizando

un procedimiento estratégico que lo lleven desde su posicion inicial a su destino final.

= Seguimiento de la ruta: realiza el cambio de posicién de un punto de origen a un punto
destino siguiendo el camino generado efectuando el debido control a los actuadores

del vehiculo.

El éxito de la robdtica auténoma movil es desarrollar una estructura fisica que pueda
desplazarse sin necesidad de intervencién humana en el mundo real. Actualmente, uno de
los retos més grandes para los investigadores en robdtica mévil es el desarrollo de algoritmos
que solucionen estos problemas de la navegacién auténoma (Hong et al., 2012). Anterior-
mente, se han desarrollado prototipos robdticos y entornos estructurados, sin embargo esto
aumenta los costos, reduce la autonomia y normalmente no son aplicables al mundo real.
Para este tipo de desafios existen dos grandes grupos de algoritmos que pueden ser usados
para la navegacion de un entorno, estos son aquellos basados en un enfoque clasico y los

de enfoque reactivo. Ambos seran desarrollados en la siguiente seccién.
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2.6. Métodos para la navegacion de un robot
movil

Los algoritmos basados en informacién completa o con mapas del entorno a recorrer son
llamados de enfoque clasico. Siendo lo mas usados cuando aiin no se habian desarrollado las
técnicas de inteligencia artificial, ya que obtienen una ruta 6ptima si esta existe o confirma
que no hay una soluciéon posible. Los algoritmos basados en informaciéon incompleta son
llamados de enfoque reactivo, son muy tutiles ya que uno de los problemas mas frecuentes
es que no se cuenta con un mapa del ambiente que se va a navegar, suelen encontrar una

mejor solucién en menor tiempo aunque no siempre encuentren un resultado.

Por lo tanto, es muy importante elegir adecuadamente el método de navegacién en la
planificacién de la trayectoria de un robot sea para implementar en un ambiente simple o

complejo. A continuacion, se examinan algunos ejemplos de los diferentes enfoques.

1. Enfoque clésico

= Descomposicién de celdas

= Campo pontencial artificial

2. Enfoque reactivo

Algoritmo de Luciérnagas (FA)

Redes Neuronales Artificiales

Algoritmo Genético (AG)

Logica Difusa (LD)

2.6.1. Descomposiciéon de celdas

El método de descomposicion de celdas se basa en estrategias geométricas de segmen-
tacion de iméagenes en celdas o regiones, es de las técnicas mas usadas en la planificacion
de trayectorias. La idea principal es definir una ruta 6ptima y sin colisiones para el des-
plazamiento de un robot mévil desde un punto inicial hasta el destino final, a través de un

espacio libre de obstaculos en el entorno de navegacion.
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Obstaculos

Figura 2.4: Grafico del célculo de distancias entre obstéculos (Patle et al., 2019).

En la figura 2.4 se puede observar que cada nodo sefiala regiones en el espacio libre y
calculando la distancia euclidiana entre cada punto se selecciona la trayectoria més 6ptima.
Con esto, el algoritmo identifica a partir del sistema sensorial los vértices de los obstaculos
lo que le permite bordearlos satisfactoriamente, define las regiones y subdivide el espacio

en regiones mas pequenas llamadas celdas.

Figura 2.5: Trayectoria generada por la descomposicion de celdas (Montiel et al.,
2015).

Luego seniala los puntos centrales de los limites entre regiones anticipando que el
espacio de la ruta permita el paso del robot y selecciona ciertas celdas que cumplan con
el criterio de menor distancia para facilitar la navegacién. El entorno serd observado en

su totalidad por parte de la unidad central de control permitiendo comunicarle al robot la
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ruta de navegacion.

2.6.2. Campos potenciales

El método campos potenciales, introducido por primera vez como un método de evasion
de obstaculos por Khatib O. (Khatib, 1986) resuelve de forma practica los problemas de
generacién de trayectorias para robots moviles; propone en modelar a un robot con una
carga eléctrica del mismo signo que el de los obsticulos con el objetivo de ocasionar una
repulsion entre ellos, mientras que la meta se asocia con una carga eléctrica de signo opuesto

para cumplir con la tarea de atraer al robot al punto destino.

2.6.3. Enfoques reactivos

Una de las principales cualidades para explorar entornos no estructurados de forma
eficiente es la capacidad de reaccién ante situaciones inesperadas, con la aplicacién de estos
algortimos lo que se busca es que el robot mévil muestre cierto grado de reactividad como

el de un ser vivo.

Los enfoques reactivos, también nombrados algoritmos hibridos ya que son usados
para mejorar los algoritmos de enfoques clasicos. En la actualidad, son los métodos més
desarrollados, comunmente usados e investigados en el campo de la navegacién robdtica
movil (Sanchez and Rodriguez, 2021; Pal and Kar, 1996).

2.6.4. Algoritmo de Luciérnagas (FA)

Propuesto por Xin-She Yang (Yang, 2009), se inspira en el comportamiento intermi-
tente de las luciérnagas. El autor plantea que los agentes de btisqueda son una poblacién
de luciérnagas que interactuan entre ellas, donde la atraccion esta relacionada con su brillo
y la distancia de una luciérnaga con respecto a las otras. Este tipo de algortimos meta-
heuristicos son empleados para la optimizacion y biisqueda de propésito general. Exploran
apropiadamente un espacio determinado siguiendo ciertos métodos de forma iterativa y

usando diferentes conceptos de exploracién, solucionando problemas como la trayectoria
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mas corta entre dos coordenadas. En cada iteracion las luciérnagas cambian de posicién,

regidas por la siguientes reglas:

» Todas las luciérnagas son unisex, para que una luciérnaga se sienta atraida por otra

independientemente de su sexo.

= La atraccion de una luciérnaga es directamente proporcional a su brillo, y disminuye
a medida que se aleja de otra luciérnaga, de tal forma que la de menor brillo se movera
hacia la de mayor brillo. Si no hay una luciérnaga més brillante o mas atractiva que

otra en particular, ésta se moverd aleatoriamente.

s FEl brillo de una luciérnaga esta determinado por el valor de la funcién objetivo dada

por el problema.

Es reciente el uso de esta herramienta de optimizacion y su aplicacién se ha extendido
en muchas ramas de la ingenieria, hasta la navegacién de robots moéviles. El diagrama de
flujo de la figura 2.6, muestra como el algoritmo de luciérnagas es usado en la navegacion
de un robot mévil. Lo han implementado en simulacién para encontrar con éxito la ruta
6ptima en entornos dindmicos (Brand and Yu, 2013), también con obstéculos estéticos
(Hidalgo-Paniagua et al., 2017), resolviendo asi los problemas presentados en la navegacion:

la longitud, suavidad y seguridad de la trayectoria.

Movimiento del robot
hacia la meta

¢Elrobot llegé a la meta?

si
No

No
ZHay algiin obstaculo en la rutaZ

si

P

Inicia el algoritmo Luciérnagas (FA)

Inicializacion de parémetros

Calcula el valor de la funcién fitness

Busca la mejor luciémaga entre la
poblacién

si No
¢Evadié el obstaculo? _—

Figura 2.6: Algortimo Luciérnagas (FA) en navegacion de robots méviles (Patle et al.,
2019).
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2.6.5. Redes Neuronales Artificiales

Cada autor da una definicién propia sobre las redes neuronales artificiales y tiende
a variar segin el contexto en el que son usadas. Se definen como sistemas inteligentes
conformados por estructuras simples e interconectadas para transmitir senales, también
como modelos matematicos desarrollados para emular el cerebro humano. En general, las
redes neuronales artificiales tratan de modelar la forma de procesar la informaciéon del
cerebro para comprender su funcionamiento. Hay cuatro elementos basicos en un modelo

de red neuronal artificial:

Entradas
i Sumador
1
X2 ,
. Salida

Funcion

Xy no lineal
Umbral

Figura 2.7: Esquema general de una neurona artificial Cuevas-Arteaga and Rostro-
Gonzalez (2017).

Un conjunto de enlaces, sinapsis o pesos que pueden incrementar o inhibir el estado de
activacion de las nueronas adyacentes. Un segundo elemento llamado sumador, se encarga
de sumar todas las entradas que han sido multiplicadas por estos pesos. Si esta suma
supera un parametro llamado Umbral la neurona se activa, en caso contrario se mantiene
en reposo. En la salida de la neurona se encuentra una funcién no-lineal que impone un
limite a la amplitud antes de extenderse a la siguiente neurona, se conoce como funcién de

activacion.

Las redes neuronales artificiales en lugar de ser programadas realizan un aprendizaje
automatico, ajustan sus pesos a medida que resuelven una y otra vez problemas basados en
el conocimiento experimental, y asi proporcionar soluciones 6ptimas. Se ocupan de tareas
cognitivas como el reconocimiento, aprendizaje, toma de decisiones y ejecutar acciones que

son los principales problemas que se dan en la navegacién. Con la aplicacién de una red
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neuronal artificial, un robot moévil desarrollé una trayectoria sin colisiones en un entorno
parcialmente desconocido evitando el obstaculo més cercano (Janglova, 2004). Ademés han
logrado introducir una lazo de control neuronal con un enfoque reactivo para la navegacién

con robots méviles en tiempo real con sensores ultrasénicos (Medina-Santiago et al., 2014;
Pal and Kar, 1996).

2.6.6. Algoritmos Genéticos (AG)

Los Algoritmos Genéticos fueron introducidos al campo de la informatica por John Ho-
lland en 1962 (Holland, 1992), es una herramienta de optimizacién inspirada en la mecénica
de la seleccion natural y la genética para encontrar las regiones mas éptimas en los espacios
de busquedas y asi, se encarga de optimizar problemas donde se tiene una funcién objetiva
con parametro especificos donde logre maximizar o minimizar su valor. El AG es un méto-
do de enfoque reactivo que requiere de poca informacién sobre el entorno de bisqueda,
por estas caracteristicas tiene un amplio uso en la navegacién robdtica para suavizacioén de

rutas y evasion de obstaculos (Xiao et al., 1997).

2.6.7. Loégica Difusa (LD)

Lotfi A. Zadeh, fue quien definid este concepto por primera vez en 1965 para luego ser
utilizado en problemas donde hay alta complejidad y no linealidad. La légica Difusa ha sido
muy importante en el reconocimiento de patrones, clasificacion de datos y toma de decisio-
nes en el control de robots méviles, haciendo que estos comportamientos difusos se puedan
integrar en un conjunto de condicionales IF-THEN para obtener el equivalente matematico
de los resultados. Este método tiene caracteristicas importantes para solucionar problemas
en la navegacién de robots auténomos, normalmente estos controladores son disefiados pa-
ra solucionar una tarea a la vez, como evitar obstaculos o seguir trayectorias (Sugeno and
Nishida, 1985). Actualmente, se ha unido con el uso de sensores para la navegacién (Carelli
and Oliveira Freire, 2003) y mejorar el aprendizaje en entornos desconocidos y asi obtener

una trayectoria deseada para una situacién sin salida.
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2.7. Redes Neuronales Pulsantes

En la tercera generacién se encuentran los modelos de neuronas generadoras de im-
pulsos, estas muestran ventajas sobre las redes neuronales artificiales tradicionales como
mayor velocidad en el procesamiento de la informacién, menor consumo de energia y segin
su descripciéon matemética modela con mas realismo a una neurona biologica. La diferencia
mas notoria con respecto a las redes neuronales clasicas, es que los modelos de neuronas

pulsantes incluyen el concepto de tiempo tanto en sus entradas como en su salida, en lugar

de vectores numéricos.

Vector Neurona de McCulloch-Pitts
0o1 Entrada 1 Perceptron

0ol Entrada 2

Salida Digital
(]
- |
Entrada n
Vector
[0;1]
Entrada 1
(0] Entrada 2

Salida Anéloga

[0;1] Entrada n

Tren de impulsos

Ll 1 Neurona pulsante

U Entrada 1

_I_LI_L. t Entrada 2

J—l—l—l—l—b t Entradan

Tren de impulsos

1 T

t

Pulsos de salida

Figura 2.8: Generaciones de redes neuronales artificales (Davies, 2013).

Ademés cabe resaltar que este tipo de neuronas solo reciben impulsos como entrada,
para codificar esta se debe tener en cuenta la cantidad de impulsos y su tiempo de ingreso.

De esta manera nacen dos métodos de codificacion para trenes de impulsos:

= Codificacién basada en frecuencia: donde impulsos muy cercanos con respecto al
tiempo representan una variable de entrada con valor alto y en la ausencia de impul-

sos o cuando estos se presenten esporadicamente respresenta valores bajos en dicha

variable.
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= Codificacién basada en tiempo: la magnitud de la variable de entrada es codificada

en funcién de la distancia en tiempo que pueda existir entre un impulso y otro.

2.8. Aprendizaje por refuerzo

Aprender a través de la interaccidn es la base fundamental del aprendizaje por refuerzo,
la idea estd inspirada en la manera en que los seres vivos aprenden. Su principio consiste
en realizar una accién y esperar su reaccién: si el resultado es bueno, se tiende a repetir el

comportamiento y si el resultado no conviene, simplemente se evita.

Accién

AGENTE

AMBIENTE
3.

\
o | NUEVA
Transicion ESTADO ACCION ,l

A

1.

Estadoy
recompensa

Figura 2.9: Modelo del aprendizaje por refuerzo (Torres.Al, 2021).

El modelo implementado en este aprendizaje es el de un agente que explora un entorno
(como se muestra en el paso 1 de la figura 2.9) y ante una situaciéon determinada, que la
establece su estado actual y la recompensa, decide la siguiente accion a realizar (paso 2)
debido a la experiencia adquirida a través del ensayo y error, ejecuta la accion favorable
para el cumplimiento de sus objetivos (paso 3), esto ocasiona un efecto en su entorno
situdndolo en un nuevo estado y cdculando una nueva recompensa (paso 4). El aprendizaje
autéonomo se lleva a cabo gracias a las penalizaciones y recompensas que obtiene de sus
acciones, debido a esto debe explorar todas las acciones posibles para asi aprender cual es
la mas conveniente. Por lo cual, el agente actia y desarrolla la mejor estrategia para llegar

a la meta recibiendo la mayor recompensa posible.

Esta estrategia es usada para que un robot aprenda de si mismo: sobre el funciona-
miento de sus sensores, la precisiéon de sus actuadores y sobre el comportamiento propio

a medida que pasa el tiempo. Para que aprenda sobre su espacio: el robot puede trazar
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una trayectoria por el entorno o aprender una ruta que lo lleve a su destino, intentando
coincidir con zonas que le den mayor recompensa (Lozada et al., 2020). Esto le permitird
cumplir de mejor forma sus objetivos dandole una mano al sistema de control del robot. El
aprendizaje por refuerzo le permitira al robot adaptarse a los cambios inesperados por si
solo y en conjunto reducir la programacién ya que no es facil preveer para el programador

situaciones en entornos desconocidos.
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Capitulo 3
Herramientas

Como se mencioné en el incio de este trabajo, la implementaciéon de nuestro sistema
de procesamiento «neuromorfico» serd en la tarjeta Raspberry pi. Por lo tanto, en este
capitulo se harda una descripcién detallada de esta arquitectura y del funcionamiento de
las herramientas necesarias para que el robot moévil realice una navegacién exitosa. Ini-
cialmente, se describe el sensor ultrasénico HC-SR04 que hace posible la exploracién del
entorno y luego, el Brick EV3 que se encarga de recibir los valores de salida y accionar los

actuadores del sistema.

3.1. Raspberry Pi

Es una herramienta desarrollada por la Fundacién Raspberry Pi (Universidad de Cam-
bridge) para aprender de programacién y electrénica, que fue lanzado al mercado en febrero
de 2012 con el objetivo de que los nifios puedan conseguir un ordenador portable propio,
gracias a su bajo precio y asi, llegar a entender el funcionamiento basico de las compu-
tadoras de una forma que no se torne aburrida. La fundacion Raspberry Pi fomenta el
aprendizaje de Python; es un lenguaje de programacién de alto nivel con sintaxis sencilla
muy util para temas de educacién, y algunos otros como C y Tiny BASIC, lo que ha per-
mitido implementar sistemas de control y redes neuronales para robots auténomos (Urrea

and Kern, 2021; Pecolt et al., 2021) con la ayuda de la visién artificial en tiempo real
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(Anand and Kumawat, 2021) en la Raspberry Pi, ayuddndole a esto su tamaifio reducido

y gran poder de cémputo.

3.1.1. Arquitectura de la tarjeta

La Raspberry Pi es un ordenador que carece de accesorios, lo cual deja al descubierto
todos sus componentes sin que esto afecte el funcionamiento para el cual estda disenado.
Es un dispositivo de placa tnica que estd equipado para llevar a cabo las funciones del
robot mévil (exploracién, deteccion y evasién de obstéculos). Es el encargado de la toma
de decisiones, esta pequena computadora, cuyas dimensiones son 85.6x53.98x17mm como
se observa en la figura 3.1, es de facil transporte. Esta unidad de procesamiento es el

“cerebro” de nuestro robot mévil.

53.98mm

j

SLLELLLELT)

85.6mm

Figura 1 Raspberry Pl B+

Figura 3.1: Raspberry Pi B4 (Areiza et al., 2016).
Para este proyecto se usa el modelo B plus de Raspberry Pi 3, es el Gltimo producto de

esta gama, no es comparable con las computadoras actuales ya que esta es completamente

basica pero muy util para sistemas de navegacién auténoma. Este dispositivo ofrece un
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3.1 Raspberry Pi

buen rendimiento gracias a que cuenta con un procesador ARM Cortex A53 con cuatro
nucleos de 64 bits a 1,4 GHz, conexiéon Bluetooth 4.2 y LAN inalambrica de banda dual
2.4/5 GHz. También uncluye puertos USB, HDMI, ETHERNET y cuenta con 40 pines de
propésito general (GPIO, por sus siglas en inglés), que otorgan la posibilidad de controlar
sistemas externos, donde la mayoria de ellos pueden ser personalizados a través del software

como entrada/salida.

3V3 power o o 5V power
GPIO 2 (SDA) 5V power
GPIO 3 (SCL) Ground
GPIO 4 (GPCLKD) GPIO 14 (TXD)
Ground GPIO 15 (RXD)
GPIO17 o GPIO 18 (PCM_CLK)
GPIO 27 Ground
GPIO 22 GPI0 23
3V3 power GPIO 24
GPIO 10 (MOSI) Ground
GPIO 9 (MISO) GPIO 25
GPIO 11 (SCLK) GPIO 8 (CEQ)
Ground GPIO 7 (CE1)
GPIO 0 (ID_SD) GPIO 1 (ID_SC)
GPIO 5 Ground
GPIO 6 GPI0 12 (PWMO)
GPIO 13 (PWM1) Ground
GPIO 19 (PCM_FS) GPIO 16
GPIO 26 GPIO 20 (PCM_DIN)
Ground GPIO 21 (PCM_DOUT)

Figura 3.2: Pines de propésito general.

= Pines de alimentacién: En la figura 3.2 se observa que el modelo B+ consta de dos
pines de 3.3V, dos pines de 5V y 9 pines de Ov (GND) que no se pueden configurar
de otra forma. Tanto los pines de 3.3V como los de 5V pueden ser usados para
proporcionar energia estable a dispositivos externos como probar un LED o utilizar

un sensor. Todos estos voltajes se miden respecto al pin GND.

» Pines de entrada/salida: un pin configurado como entrada cumple con la tarea de
leer la senal recibida por la Raspberry Pi, si el voltaje de la senal enviada por el
dispositivo externo es menor a 1.8V su lectura serd como nivel BAJO y si estd en
el rango de 1.8V y 3.3V se leerd como nivel ALTO. Para un pin configurado como
salida cumple con la tarea de enviar una senal de 3.3V para indicar nivel ALTO y
de OV para nivel BAJO. Para evitar dafos en la placa se recomienda no ingresar un

voltaje mayor a 3.3V en sus GPIO.

26
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Ademés de las funciones bésicas de entrada y salida que cumplen los pines, también

se puede configurar unos pines especificos para desarrollar funciones mas complejas como

son:

» Pines modulacién por ancho de pulso (PWM, por sus siglas en inglés): como se
muestra en la figura 3.2, fisicamente estan disponibles los pines GPIO12, GPIO13,
GPIO18 y GPIO19 para PWM y son los encargados de generar salidas analdgicas
(valores de 25 %,50 %,75 % del total de la salida) desde pines digitales, frecuentemente

usado para controlar motores de robots, luces, entre otros.

Ciclo de Modulacién por Ancho de Pulso
Trabajo

0% Salida apagada

Ov

3ol I B

3.3

50% v
Oov [
3.3v

= W W L L
Ov
3.3v

100% Salida al 100%
Ov

Figura 3.3: Ciclo de trabajo de PWM.

» Pines Universal Asynchronous Receiver/Transmitter (UART): proporciona una co-
municacién en serie con otros dispositivos. El pin RX(GPIO15) puede ser configurado

para recibir datos serie y el pin TX(GPIO14) para transmitir datos serie que han

sido enviados de dispositivos series externos.
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= Pines 12C: es un protocolo que le permite a la Raspberry Pi comunicarse con un
dispostivo compatible con el ciruito integrado. Este estandar exige a los dispositivos
tomar roles de maestro-esclavo y se trata de un bus de solo dos hilos de comunicacién
con baja velocidad, una linea de reloj (SCLK, por sus siglas en inglés) y una linea
de datos (SDA, por sus siglas en inglés). Funciona transmitiendo datos en ambas
direcciones donde la velocidad de transferencia de datos es controlada por el pin
SCLk.

» Pines Serial Peripheral Interface (SPI): es un protocolo sincrono que permite que
uno o mas dispositivos periféricos se comuniquen con la Raspberry Pi recibiendo
y transmitiendo informacién al mismo tiempo usando dos canales diferentes en el
mismo cable. Ademads, como el I12C es un protocolo serie utilizado para la comunica-
cién maestro-esclavo, siendo SPI usada cuando se necesita mayor velocidad. Cuando
la Raspberry Pi envia datos a un dispositivo se utiliza el pin Master Out Slave In
(MOSI) para el caso contario, donde el dispositivo se quiere comunicar con la Rasp-
berry Pi se utilizard el pin Master In Slave Out (MISO). Los datos se sincronizan
mediante una sefial de reloj (SCLK), el pin GPIO11 se configura para esta tarea. A
continuacién los pines que se necesitan para la comunciacién SPI:

o Serial Clock (SCLK): senial del reloj, todas las sefiales se sincronizan respecto a
esta.

o Master Out Slave In (MOSI): Este pin es utilizado para la salida de datos del
maestro, entrada de datos del esclavo.

o Master In Slave Out (MISO): Este pin es utilizado para la entrada de datos del
maestro, salida de datos para el esclavo.

o Chip Enable (CE): se necesita configurar un pin CE para cada esclavo (o disposi-
tivos periféricos) a usar en el momento, por ejemplo: para transmitir o recibir datos
del primer dispositivo se activa la sefial CE1, para el segundo dispositivo se activa
la sefial CE2, etc. Por defecto se tiene dos pines CE, pero se puede configurar como
CE algun GPIO disponible.

Para ser usado como una computadora comin hay que instalar y ejecutar su sistema
operativo, en este caso se usara Raspbian. A diferencia de las computadoras convencionales,
que usan sistemas operativos creados en un ambiente reservado usando técnicas patenta-

das; software de codigo cerrado, las Raspberry Pi estan disefiadas para ejecutar una versiéon
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ligera de un sistema operativo basado en Linux y especificamente compilados para el pro-
cesador ARM; este sistema operativo es de cédigo abierto, donde su cédigo fuente puede
ser descargado y modificado, lo que ha permitido ser adaptado para la Raspberry Pi. Como
se habia mencionado anteriormente, el sistema creado por la fundacién para este tarjeta

de procesamiento es la version Raspbian, una actualizacion del sistema operativo Debian.

3.1.2. Instalacién del Sistema Operativo

Para empezar con la instalacién del Sistema Operativo se debe contar con los sigientes
accesorios externos a la Raspberry Pi:
Una fuente de alimentacién 5V/2.5A con un cable micro USB de buena calidad, muy
importante su estabilidad para el correcto funcionamiento de la placa y cada uno de sus
periféricos. Este modelo cuenta con deteccién para baja alimentacién y sobrecalentamiento;
el circuito de alimentacién de las Raspberry Pi no permite tensiones por debajo de la
establecida, cuando cae por debajo de 4.65V se muestra un cuadro pequefio con un aviso
de “Bateria baja” en una de las esquinas del escritorio y el LED de alimentacién se apaga,
también hay una sefial similar en pantalla cuando la temperatura de la placa supera los
85°C. Un monitor de computadora o televisiéon que cuente con entrada HDMI para mejores
resultados. Un mouse y teclado USB estandar o inalambricos. Por tltimo una tarjeta micro
SD, se recomienda de almacenamiento un minimo de 8GB y el uso del programa Raspberry

Pi Imager para instalarle el sistema operativo.

Una vez se haya bajado el sistema operativo a la tarjeta, se inserta al puerto micro SD
de la Raspberry Pi y esta se conecta a la corriente para empezar la instalacién. La forma
méas practica es realizar el proceso desde la Raspberry Pi con un monitor conectado por
HDMI, pero también se puede hacer desde otro ordenador conectandose por el protocolo
SSH a la Raspberry Pi (activo por defecto). Para lograr la conexiéon SSH por primera vez,

la Raspberry Pi debe estar conectada via Ethernet con el router.

Lo primero en la instalacién es la configuracion de la raspberry Pi como se muestra en
la figura 3.4, se puede hacer en el instante o después a través del comando raspi-config. Asi
configurar un teclado (si es necesario), cambiar de contrasena si desea mayor seguridad,
por defecto el usuario es “Pi” y contrasena “raspberry”. Ademads, permite la habilitacién de

opciones de interfaces (para visualizar Raspberry Pi desde otro ordenador), configuracion
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@ pi@raspberrypi-h289FtmKGs: ~
Ra 1 3 M

1 B Plus v o) ~

1 d

2 work settings

3 Boot Options Configure options for start-up

4 Localisation Options Set up language and regional settings to match your
5 Interfacing Options Configure connections to peripherals

6 Overclock Configure overclocking for your Pi

7 Rdvanced Options Configure advanced settings

8 Update Update this tool to the latest version

E

Bbout raspi-config Information about this configuration tool

<Select> <Finish>

_V

Figura 3.4: Configuracién inicial de Raspberry Pi 3 Model B plus (Areiza et al.,
2016).

de zona horaria y modificar idioma. Por tltimo, realiza una actualizacion de Raspbian y los
paquetes con que estd integrado, para que estos sean descargados es necesaria la conexién

via Ethernet de la Raspberry Pi con el router.

3.1.3. Entorno Grafico

Raspbian viene con el entorno de escritorio grafico Lightweight X11 Desktop Envi-
ronment (LXDE) instalado (figura 3.5); es un entorno de cédigo abierto disponible para
plataformas como Linux. Su mejores cualidades son la alta velocidad y el bajo consumo de
energia, gracias a esto se puede ejecutar en CPUs de bajo rendimiento como es el caso de
la Raspberry Pi. LXDE permite la ejecucion rapida de aplicaciones con el uso del internet

y soporta muchas arquitecturas de procesadores como Intel y ARM.

3.1.4. Python y Raspberry Pi

Python es uno de los programas que hacen parte de Raspbian, asi como IDLE; un

entorno de desarrollo integrado 1til para programar en lenguaje Python. Aunque este
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192.168.1.100:2 (raspberrypi-h289FtmKGs:2 (pi)): VNC Viewer

UK

Figura 3.5: Entorno grafico del Raspberry Pi.

lenguaje de programaciéon tenga fama de facil comprensién no se le debe restar importancia,
es usado en multiples aplicaciones de cdlculos cientificos, andlisis de datos (Guedes et al.,
2022), resolver problemas de optimizacién (Kuroki, 2021) y con su amplia coleccién de

bibliotecas se puede realizar muchos proyectos propuestos.
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3.2. Herramientas para la validacion de resultados

A continuacién, se describe el funcionamiento de dos herramientas importantes para la
implementacion del robot mévil auténomo, una de ellas es el sensor ultraséonico HC-SR04
y la otra herramienta es el Lego Mindstorm EV3 (Brick, motores large) utilizadas para

validar los resultados.

3.2.1. Sensor ultrasénico HC-SR04

El sonido estd compuesto por ondas que viajan a través de un medio (el aire para este
caso) y la cercania de estas ondas entre cada una de ellas definen la frecuencia. El sonido
que estéd por debajo de la frecuencia audible para el ser humano (menores a 20Hz) se conoce
como “infrasonido” y los sonidos de alta frecuencia (mayores a 20kHz) se conocen como
“ultrasonido”. El sensor ultrasénico, también conocido como transductor ultrasénico béasi-
camente se trata de un transmisor, receptor y un circuito de control que estan disefiados
para detectar la proximidad de un objeto que puede estar a pocos centimetros o a varios
metros, empleando la reflexién del pulso ultrasénico. Se utilizan ondas ultrasénicas por-
que son inaudibles para el oido humano y son relativamente precisas a cortas distancias.
También, se podrian usar ondas a menor frecuencia para cumplir con esta tarea pero pre-
cisamente lo que no se quiere es causar pertubaciones, se tendria un robot sonando cada

cierto tiempo.

El transmisor emite un sonido, enviando rafagas cortas de ondas ultrasonicas, donde
estas se reflejan en un objeto sdlido y el eco producido por este rebote es detectado por
el receptor del sensor, como se muestra en la figura 3.6. El circuito de control se encarga
de convertir esta sefial de retorno (ondas sonoras) a sefial eléctrica nuevamente, calcular
el tiempo transcurrido desde que se envio por el transmisor hasta que lo capté el recep-
tor, para posteriormente utilizarlo junto con el valor estimado de la velocidad del sonido
en el calculo de la distancia del objeto. El sensor ultrasénico HC-SR04 cuenta con unas
dimensiones 45mmx20mmx15mm, tamafio conveniente para la implementaciéon en robots
moviles auténomos para navegar en una plataforma robotica (Pecolt et al., 2021) o en
terrenos dificiles de explorar (Oltean, 2019). Cuenta con tecnologia “sin contacto” (no ne-

cesita contacto fisico con el objeto a medir), tiene una frecuencia de funcionamiento de
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Figura 3.6: Descripcién grafica del funcionamiento del sensor HC-SR0A4.

4MHz detectando objetos dentro de un angulo de 30° a una distancia minima de 3cm y
méaxima de 400cm aproximadamente, consumiendo un poco menos de 15mA y consta de

los siguientes 4 pines:

Oscilador de Cristal (4MHz)

Transmisor para Receptor para
ondas ullrasonlcas._\ /—. ondas ultrasénicas

Vee (BV)
Trig (Pin de Entrada)

Ground (0V)
Echo (Pin de Salida)

Figura 3.7: Descripciéon de las partes del sensor HC-SR04.

VCC: fuente de alimentacion del médulo que idealmente funciona a 5V.

Pin Trig: es quien inicia la mediciéon enviando un pulso ultrasénico.

Pin Echo: se establece en alto (5V) durante el periodo de tiempo que las ondas salen

del transmisor, rebotan y llegan al receptor.

GND: pin conectado a 0V, con respecto a este pin se miden los 5V de VCC.
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3.2.2. Lego Mindstorms EV3

A continuacion, se puede observar en la figura 3.8 el robot mévil construido con el
Brick y dos motores grandes de Lego utilizado para la implementacién y validacion del

sistema de navegacién auténoma.

Figura 3.8: Robot movil utilizado para la validacion del sistema.

El Brick EV3 es un ordenador programable compacto usado en este proyecto como
centro de control y fuente de potencia del robot con el cual se va a controlar dos de sus
servomotores (paso a paso) grandes. Tiene disponible cuatro puertos de salida rj12 donde
dos se han usado para conectar los motores al Brick EV3 y cuatro puertos de entrada para
conectar cada uno de sus sensores (luz, giro, de contacto, ultrasénico, temperatura) si fuese
necesario. Cuenta con un procesador ARMY, es un producto de hardware y software inte-
grado pero con las herramientas correctas se puede ingresar al firmware de Lego para usar
otras interfaces y lenguajes de programacion externos como Java y C++4. Tiene distintas
formas de recibir datos desde una computadora u ordenador externo: un puerto mini USB,
WIFI (usando un dongle) y Bluetooth. Ademaés, puede ser programado de modo directo;

es cuando los programas son ejecutados desde una computadora externa y sus acciones son
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enviadas al Brick EV3 via USB, Bluetooth o WIFI. Tiene como ventaja una comunicaciéon
que no se vea interrumpida y asi poder ver los cambios realizados de forma rapida en la
ejecucion del robot. Cuando los programas son descargados al Brick EV3 y luego ejecutados
se estd programando con el modo compilado. Cuenta con la ventaja de no tener retraso
en cada linea de codigo ejecutada por la comunicaciéon con la computadora, es importante

para proyectos donde la velocidad de respuesta es prioridad.

Figura 3.9: Brick del Lego Mindstorms EV3.

El Brick EV3 tiene una fuente de alimentaciéon de 9V entonces con respecto a este
voltaje serd la potencia total con la que trabajan sus motores. Cuando se recibe un valor
numérico de 100, este corresponde a que el motor seleccionado trabaje con la potencia
total, ya que se hace un escalamiento. Por lo tanto, si se necesita que el motor use toda su
potencia pero que gire en sentido contrario debe recibir el valor negativo de 100. Es una
herramienta que ha sido usada para la comprensién de algoritmos de optimizacion cléasicos
y metaheuristicos (Zaldivar et al., 2021), el aprendizaje de lenguajes de programacion,

sistemas de control (Zhang and Wan, 2020), e inteligencia artificial a nivel educativo.

En el siguiente capitulo se describe como fueron utilizadas las herramientas menciona-
das (Raspberry Pi, sensor HC-SR04, Lego Mindstorms EV3) para la validacién del sistema

de navegacién auténoma.
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Capitulo 4
Implementacion y validacién

Este capitulo consta de la descripcion del sistema implementado, cémo se adaptaron
los sensores a la Raspberry Pi y la comunicacién de esta con el Brick EV3 a través de
Matlab. Ademas de, las pruebas necesarias para la validaciéon del sistema de navegacion

auténoma.

4.1. Descripcion del sistema

El robot moévil estd compuesto por varios subsistemas como se puede observar en la
figura 4.1, donde se encuentra un sistema de visién, un sistema de control, un sistema de
comunicacion y un sistema de manejo. El sistema de visién se encarga de la recoleccién de
datos sobre el entorno donde se encuentra. El sistema de control recibe las lecturas de los
sensores, procesa la informacion a través de la red neuronal pulsante y genera las velocidades
correctas para el siguiente movimiento. El sistema de comunicacién obtiene la salida del
sistema de control mediante Wifi, traduce la informacién a instrucciones compatibles con
el Brick EV3 y las envia via Bluetooth. Por ltimo, el sistema de manejo recibe y ejecuta

estas instrucciones con el fin de darle una nueva posicién al robot mévil.
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Figura 4.1: Diagrama general del sistema.

4.1.1. Topologia de la Red Neuronal Pulsante

La tarea a cumplir de la red es decidir cuial es la direccién que debe tomar el robot mévil
para evitar la colisién con el obstaculo detectado. Para esto, se tiene una capa de entrada
con seis neuronas asignadas para la lectura de cada sensor como se muestra en la figura
4.2. El requisito inicial es obtener los valores de los seis sensores, estos son normalizados
en escala de 0 a 1 lo cual representa la distancia a la que se encuentra el obstéculo, siendo

1 la cantidad que representa un obstaculo mas lejano y 0 para un obsticulo mas cercano.

Estos datos se procesan en nuestra red neuronal pulsante entrenada, en las neuronas
de salida Yizq, Yder se obtiene valores entre 0-100 que corresponde a la velocidad que
serd enviada a cada motor (ver figura 4.3). Por tltimo, se recibe esta informacién en el
workspace de Matlab; quien realiza la comunicacién entre el “cerebro” del robot (Raspberry

Pi) y el Brick EV3, para el accionamiento de los motores.
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Figura 4.3: Datos de entrada y salida de la red tomadas en Python.

4.1.2. Regla de aprendizaje por refuerzo enfocada a la nave-

gacion del robot moévil

El objetivo que se quiere cumplir al aplicar la regla de aprendizaje R-STDP (donde
STDP traduce una acumulacién méas rapida del potencial de la neurona postsinaptica, lo
que ocasiona que se dispare antes, cuando recibe un pico presindptico), es el de calcular
una recompensa de acuerdo a la experiencia, que representa la diferencia de la salida
obtenida con la salida deseada después de cada lectura de los sensores, a diferencia de
otras reglas, la implementada le asigna una recompensa individual a cada sinapsis y no de
forma global. Esta recompensa es usada para fortalecer las conexiones sinapticas de la red,
también se define como un ajuste que determina si la salida de la red neuronal pulsante

debe aumentarse o reducirse para obtener la salida deseada.
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4.1 Descripcion del sistema

4.1.3. Adaptacion de sensores a la Raspberry Pi

A continuacion, veremos la adaptacion de los sensores HC-SR04 a la Raspberry Pi.
Antes de realizar las conexiones se debe tener en cuenta que, como vimos en el capitulo
anterior el sensor ultrasénico funciona a 5 V a diferencia de la Raspberry Pi que funciona
a 3.3 V, por esta razon se debe realizar un convertidor de nivel con algunas resistencias de
valores especificos (1k y 2k para este caso) a la salida del pin Echo como se muestra en la

figura 4.4, para ser leido por el pin que sea configurado como entrada en la Raspberry Pi.

Echo
L GPIO 5v ————¢ Vc
R1
l Transmisor
GPIO salida GPIO entrada ®=——¢Trig
=
R2 GPIO salida —1 «Fcho N
R2 Rl Receptor
GND 4 GNDL— /
GND
(a) Convertidor. (b) Conexiones con el sensor.

Figura 4.4: Convertidor de nivel implementado.

La Raspberry Pi proporciona una senial de disparo en el Pin Trig de 10 us de duracién
a un nivel HIGH. Eventualmente, el modulo transmitird ocho rafagas ultrasénicas de 40
KHz como se observa en la figura 4.5, si hay algiin obstaculo interrumpiendo el viaje de
las ondas ultrasénicas estas se reflejardn en él para asi, recibir la senal que regresa por el

pin Echo durante un tiempo estipulado.

Se obtiene la diferencia entre el tiempo de transmisiéon y recepcion de la sefial, consi-
derando que la senal recorre dos veces la distancia a medir y el valor de la velocidad del
sonido (343 m/s), con la siguiente ecuacién se puede saber la distancia entre el sensor y el

obstaculo.
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4.1 Descripcion del sistema

Ocho pulsos \l
Raspberry Pi m _de 40 kHz
: < ) (—/
Tiempo que tardan las

GPIO ondas ultrasénicas en
ir y volver al sensor

FOUS-OH

Figura 4.5: Funcionamiento Raspberry Pi y Sensor HC-SR04.

VelocidadSonido x Tiempo
2

Distancia =

(4.1)

Se deben tener ciertas consideraciones al medir distancias con este tipo de sensores,
como el sonido naturalmente se desplaza en todas las direcciones, cudn mas lejos se haya
desplazado el pulso desde el origen se habra extendido en una zona méas amplia, como
sucede con el haz de luz de la linterna. Por esta razon, este tipo de sensores no se clasifican

para un area en general sino para un angulo de accién, 30° para el sensor ultrasénico

HC-SR04 (ver figura 4.6).

Figura 4.6: Prueba de rendimiento.

A continuacion, se han realizado una serie de pruebas para verificar si los objetos que
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4.1 Descripcion del sistema

se encuentren en el drea frontal del robot son detectados de manera exitosa. Ademads, se
necesita saber cudl es la distancia minima real en la que un objeto es detectado; ya que para
la realizacion de una correcta exploracién se necesita que los sensores detecten obsticulos

a una distancia entre 5-130 cm.

Las pruebas para validar el funcionamiento de los sensores ultrasénicos consiste en
ubicar el obstaculo a diferentes distancias y angulos con respecto a estos, tal como se
muestra en las figuras 4.7 a 4.12 y obtener la lectura entregada por cada uno de los sensores.
La méaxima distancia con la que se trabaj6 en este experimento fue de 40 cm y el objeto
usado como obstaculo es una caja rectangular de base 4x10 cm y altura de 10 cm. En las
siguientes figuras A 4.7 a 4.12, se muestra el obstéculo dentro del rango de cada sensor (S1
a 56) con diferentes distancias, en las figuras B los distintos 4ngulos y en las tablas 4.1 a
4.6 se entregan los detalles de los resultados obtenidos, el error encontrado en cada una de

las mediciones fue calculado con la siguiente ecuacién.

DistanciaReal — DistanciaM edida

DistanciaReal

%Error = | | % 100 (4.2)

A continuacién, se observan seis mediciones, enumerandolos como sensor 1 hasta sensor

6 en el sentido de las manecillas del reloj.
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4.1 Descripciéon del sistema

(a) Objeto en el rango de S1.

40cm 20 10 0 10 20 40 cm

(b) Angulos de medicién para S1.

Figura 4.7: Deteccién del objeto a 40 cm para el sensor 1.

Tabla 4.1: Medicién de Obstaculos a 40 cm para sensor 1.

Lectura Error

S1 (cm) (%)

155° 40.927  2.317%
160° 40.658  1.645%
165° 39.952 0.12%
170° 40.570  1.425%
175° 40.852 2.13%

Angulo
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4.1 Descripciéon del sistema

(a) Objeto en el rango de S2.

(b) Angulos de medicién para S2.

Figura 4.8: Deteccién del objeto a 30 cm para el sensor 2.

Tabla 4.2: Medicion de Obstaculos a 30 cm para sensor 2.

Lectura Error

S2 (cm) (%)

125° 30.965 3.216%
130° 30.723 241 %
135° 30.234  0.78%
140° 31.570 5.23%
145° 31.345 4483 %

Angulo
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4.1 Descripciéon del sistema

(a) Objeto en el rango de S3.

180

e : : :
40cm 20 10 0 10 20 40 cm
(b) Angulos de medicién para S3.

Figura 4.9: Deteccion del objeto a 20 ¢cm para el sensor 3.

Tabla 4.3: Medicién de Obstaculos a 20 cm para sensor 3.

Lectura Error

S3 (cm) (%)

95° 20.456 2.28%
100° 20.323  1.615%
105° 19.937  0.315%
110° 20.437  2.185%
115° 20.656 3.28%

Angulo
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4.1 Descripciéon del sistema

(a) Objeto en el rango de S4.

180 e ' . :
40cm 20 10 0 10 20 40 cm
(b) Angulos de medicién para S4.

Figura 4.10: Deteccion del objeto a 20 cm para el sensor 4.

Tabla 4.4: Medicién de Obstaculos a 20 cm para sensor 4.

Lectura Error

S4 (cm) (%)

65° 20.453  2.265%
70° 20.356 1.78 %
75° 20.284 1.42%
80° 20.401 2.01%
85° 20.542 2.711%

Angulo
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4.1 Descripciéon del sistema

(a) Objeto en el rango de S5.

d ; j 1o
4cm 2 10 0 10 20 40 cm

180
(b) Angulos de medicién para S5.

Figura 4.11: Deteccion del objeto a 10 cm para el sensor 5.

Tabla 4.5: Mediciéon de Obstaculos a 10 cm para Sensor 5.

Lectura Error

S5 (cm) (%)

35° 10.197 1.97%
40° 10.102 1.02%
45° 10.051 0.51%
50° 10.112 1.12%
55° 10.134 1.34%

Angulo
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4.1 Descripciéon del sistema

(a) Objeto en el rango de S6.

- ' e
40cm 20 10 0 10 20 40 cm

(b) Angulos de medicién para S6.

Figura 4.12: Deteccién del objeto a 5 cm para el sensor 6.

Tabla 4.6: Mediciéon de Obstaculos a 5 ¢cm para sensor 6.

Lectura Error

Angulo
S6 (cm) (%)
5° 5.132 2.64 %
10° 5.083 1.66 %
15° 5.037 0.74%
20° 5.073 1.46 %
25° 5.179 3.58%
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4.1 Descripcion del sistema

De igual manera, se hicieron mediciones con el objeto a distancia menores de 5 cm,
corroborando lo que nos dice el fabricante del sensor qué su lectura minima es de 3 cm
aproximadamente. Por lo tanto, si el objeto se encuentra a una distancia menor, este enviara

un dato fuera de rango.

De acuerdo con las pruebas realizadas, se concluye qué las lecturas de los sensores
dentro de un rango de 30° grados presenta un error menor al 5% lo cual es un resultado

aceptable para la implementacién del sistema de navegacion auténomo.

4.1.4. Algoritmo utilizado para calcular las velocidades

Para que nuestra red neuronal pulsante entrenada con la regla de aprendizaje R-STDP
implementada en la tarjeta de procesamiento cumpla con el propoésito de navegar el entorno
evadiendo los obstaculos, se basé en unas reglas simples de If-Then. Para esto, se necesita
las entradas de la red que, como anteriormente se mencioné son las lecturas de los sensores
ultrasénicos (S1 a S6) adaptados en la parte frontal del robot mévil (ver figura 4.13), los

dos dngulos de salida ay.q, per y €l sentido que debe tomar giro (Izquierda o derecha).

83 10° 10° s4

Figura 4.13: Orientaciéon de los sensores en la parte frontal del robot (Bing et al.,
2019).
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4.1 Descripcion del sistema

Como se observa en la figura 4.13, los angulos de orientacién de los sensores son £10°,
+30° y £50°, para asegurarse de que haya una evasién exitosa en el algoritmo se le agrega
10° mas a cada sensor respectivamente (£20°, £40° y £60°). Los sensores que tienen
prioridad son los més centrales (S3 y S4), ya que son los que detectan los obstéculos con
los que se puede colisionar potencialmente. Dado el caso que los sensores del lado derecho
(S1, S2 y S3) o los del lado izquierdo (S4, S5y S6) detecten un obstaculo simultaneamente
dentro de su rango de medicion, la salida serd un angulo de +90°, esto corresponde a un
giro en sentido contrario al obstaculo. A continuacién, se puede observar el algoritmo que

consta de estas reglas.

Algorithm 1 Obtencion de dngulos y direccion de giro.

Inle't: S17 527 S37 547 557 SG

Output: ar., , ape , Giro

a1 = 0° ape = 0°, Giro =0
SumL — Sl + SQ + Sg
SumR — 54 + 55 + 56

if S3 ==1 then

Qg = 20°
else
if S, ==1 then
Qg = 40°
else
if S == 1 then
Qg = 60°
else
Qg = 90°
end if
end if
end if
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4.1 Descripcion del sistema

Algorithm 2 Continuacién del Algoritmo 1.

if S4 == 1 then

aper = 20°
else
if S5 == 1 then
QAper = 40°
else
if S¢ == 1 then
A per = 60°
else
A per = 90°
end if
end if
end if
if ay., >| aper | then
Giro=1
else

if O zq <| A Der | then
Giro =2
else

if Sumy < Sump then

Giro=1
else
Giro =2
end if
end if

end if

Cuando el robot navega a través del entorno estructurado, toma lecturas de los sen-

sores y el Algoritmo 1 genera salidas, esto se da cada 900 ms. Los diferentes escenarios

garantizan que el robot movil gire a su derecha o izquierda segiin lo requiera mientras na-

vega. Eventualmente, la red toma la decisiéon de en qué sentido girar optando por el angulo
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4.1 Descripcion del sistema

con el valor absoluto mas pequeno, sea .4 0 aper, como angulo de salida. Dado el caso
en que este valor absoluto sea de igual valor, tomard la direccién contraria (1 para giro a

la derecha, 2 para giro a la izquierda) respecto a la posiciéon de los obstaculos.

Hasta el momento solo se han obtenido los angulos y en qué sentido se hara el giro,
con las siguientes ecuaciones se va a traducir en velocidades de motor reales para el Brick
EV3 y sus actuadores, donde Viyrparq denota una velocidad minima inicial del motor para

avanzar:

AV («

Weft = Vforward - 2( ) (43)
AV («x

‘/m'ght = Vforward + ( ) (44)

2

Donde AV (a) es las velocidades del motor (derecho e izquierdo) que se necesitan para

dar un giro de un dngulo « en 1 segundo.

También se cuenta con la funcién Avanzar, lo que significa que el robot mévil puede
ir hacia adelante sin preocuparnos de que colisione, siempre que los sensores (S1 a S6)

devuelven una lectura que estd dentro de los siguientes rangos:

S1, 86 > 0, 01
82,85 2 07 15 (45)

83,84 = 1

No obstante, hay un caso especial en el que suele fallar, cuando avanza a la velocidad
media constante directamente hacia una curva, debido a esto y a el tiempo entre cada
lectura detecta el obstaculo demasiado tarde, lo que no permite que tenga suficiente espacio
para un giro y a su vez ocasiona un choque con los limites u obstaculos del entorno. Esto se
logra solucionar relacionando la velocidad de avance con las lecturas del sensor (ecuacion
4.6), lo que ocasiona que a medida que el robot se acerque a un obstaculo la velocidad

disminuya y asi, evita colisionar. como se observa en la figura 4.14.

6
1
Vforward = Vinat * Z Si * 6 (4.6)
i=1
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4.1 Descripcion del sistema

Esta funcién se usa para que el robot pueda maniobrar giros en espacios reducidos y le
permirte trazar rutas mas suaves al evitar obstaculos solucionando este tipo de problemas

como se observa en la siguiente figura:

e

(b) Deteccién de bordes.

Figura 4.14: Validacion de funcién que reduce la velocidad media constante en curva.
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4.2 Comunicaciéon entre Raspberry pi y Brick EV3 a través de MATLAB

4.2. Comunicacién entre Raspberry pi y Brick

EV3 a través de MATLAB

MATLAB (abreviatura de MATrix LABoratory, «laboratorio de matrices») es un sis-
tema de computo numérico que ofrece un entorno de desarrollo integrado con un lenguaje
de programacién propio de alto nivel. Entre sus prestaciones bésicas se hallan la mani-
pulaciéon de matrices, exploracién, modelamiento, visualizacién de datos y funciones, el
disefio y la implementacién de algoritmos, efecttia cdlculos a gran escala mediante equipos
multinicleo, GPU y nubes, y la comunicacién con programas en otros lenguajes (Python,

C/C++, Java) y con otros dispositivos hardware.

4.2.1. Raspberry Pi y MATLAB

Inicialmente, se instala un paquete en Matlab llamado “MATLAB Support Package
for Raspberry Pi Hardware” lo que le permite compatibilidad y el poder comunicarse con
la tarjeta de procesamiento Raspberry Pi de forma remota desde un ordenador que ejecute
Matlab para asi, adquirir los datos de los sensores y salidas de nuestra red neuronal entre-
nada. El adquirir esta herramienta también instala una versién personalizada de Raspbian
Linux® en el hardware de Raspberry Pi, la instalacién de esta versién nos permite utilizar
comandos de Matlab para controlar y recuperar datos de hardware y periféricos Raspberry
Pi.

Para comunicarse con la Raspberry Pi, Matlab necesita la direccién IP (direccién tnica
para cada dispositivo) que se le otorga a la tarjeta de procesamiento al conectarse a la red,
ademads de el usuario y contrasena configurada por defecto. Para este caso “192.168.1.84”

serd la direccion usada para crear una conexion que lleve un nombre especifico, por ejemplo:
mypi = raspi(’192.168.1.84",’pi’,'raspberry’)

Luego de conectar exitosamente, se puede acceder a la interfaz de comandos de Linux
en el hardware de Raspberry Pi. La funcién system permite ejecutar archivos de python
(.py) en el hardware de Raspberry Pi y asi, obtener las salidas de nuestra red entrenada
en el workspace de Matlab, esta funcién utiliza cifrado SSH. Como primer argumento se

usa la conexién definida mypi, el segundo argumento es para especificar la ruta de acceso
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4.2 Comunicaciéon entre Raspberry pi y Brick EV3 a través de MATLAB

mypi =
raspi with properties:

Devicekddress: '152.168.1.84"'
Port: 18734
BoardName: 'Raspberry Pi 3 Model B+'
LvailablelLEDs: {'led0'}
AvailableDigitalPins: [4,5,6,12,13,14,15,16,17,18,19,20,21,22,23,24,25,26,27]
LvailableSPIChannels: {'CEO0','CE1l'}
LvailableI2CBuses: {'i2c-1'}
LvailableWebcams: {}
I2CBusSpeed: 100000

Figura 4.15: Conexion al Hardware y periféricos de Raspberry Pi.

y el nombre del archivo, tal como se muestra a continuacion:
velocidad = system(mypi, python3/home/pi/Controller /controllerSNN-final.py’)

Cada 900 ms, los datos obtenidos son guardados en el vector “velocidad” e inmediata-
mente enviados al Brick EV3 para ser traducidos en velocidad y a través de los actuadores

el robot movil ejecute un desplazamiento en la direcciéon deseada.

4.2.2. Brick EV3 y MATLAB

Esta etapa de comunicacién consiste en lograr que el robot mévil realice la navega-
cién del entorno, encontrando la ruta libre de obstaculos, sin colisiones. Para realizar tal
actividad de forma Optima, es necesaria la traduccién de los valores obtenidos de la salida
de la red neuronal entrenada y enviados a través de Matlab en instrucciones que el robot
pueda interpretar. Para esta traduccion, como se hizo anteriormente, lo primero es instalar
el paquete “MATLAB Support Package for LEGO MINDSTORMS EV3 Hardware” para
agregar compatibilidad con el Brick EV3. Esta herramienta consta de funciones escritas
en Matlab para comunicarle al robot las distintas tareas que debe realizar, tales como:
configuracién y lectura de sensores, encendido y apagado de motores, este tltimo seran los

que se usen.

Como se menciond en el capitulo anterior, hay varias opciones de conexién ordenador

host al Brick EV3, en este caso enviaremos los comandos por medio de Bluetooth. Para
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4.2 Comunicaciéon entre Raspberry pi y Brick EV3 a través de MATLAB

esto debemos mantener activa esta opcién en ambos extremos, y creando el siguiente objeto
mylego en el workspace, se conectard el software Matlab al hardware Brick EV3 permi-
tiéndole interactuar con periféricos y objetos, en este caso se usa motor para controlar el

estado de los motores.
mylego = legoev3(’bt’,’0016534d273d’);
mymotorl = motor(mylego, 'C’);
mymotor2 = motor(mylego, 'B’);

Se utiliza la funcién legoev3 para conectarse al Brick EV3, como primer pardmetro
se especifica el tipo de conexién y luego, el cdédigo tnico asignado al dispositivo. Luego de
conectarse exitosamente mediante el uso de la interfaz serial Bluetooth, para controlar la
velocidad y la direcciéon del motor, se le asigna un valor a la propiedad Speed del objeto

creado para el motor derecho e izquierdo (mymotorl, mymotor2).
mymotorl.Speed = velocidad(1);
mymotor2.Speed = velocidad(2);

Anteriomente, se mencioné que los valores de entrada para los motores oscilan entre
-100 y 100 obteniendo un avance o retroceso total. El valor por defecto de la propiedad
Speed es 0, este valor puede variar mientras el motor estd en marcha o detenido (usando

el objeto start o stop).

Por ultimo, se disenié un algoritmo con las instrucciones mencionadas en el entorno
Matlab para que después de establecer conexién del ordenador con la Raspberry Pi y el
Brick EV3, por un tiempo estipulado para la navegacion se tome lecturas de los sensores
ubicados en la parte frontal del robot mévil, se procesen estos datos en la red neuro-
nal pulsante entrenada con la estrategia de refuerzo R-STDP y obtener las salidas en el
Workspace para asi, enviarlas con las instrucciones ya mencionadas al Brick EV3 para
que el robot realice una serie de desplazamientos cumpliendo con la tarea de navegar los

entornos propuestos a continuacién sin colisionar con los limites y obstaculos encontrados.

95



4.3 Validacién de la navegacion del robot moévil en un entorno
estructurado

4.3. Validacion de la navegaciéon del robot movil

en un entorno estructurado

Para validar el correcto funcionamiento de la implementacién de la red neuronal pul-
sante en la toma de decisiones, la adaptacién de los sensores para la captura de la distancia
de los obstaculos y la comunicacién de la Raspberry Pi con el Brick EV3 para el desplaza-
miento oportuno, se construy6 fisicamente un ambiente estructurado de longitud 200x250
cm. Donde el robot moévil conduce con el riesgo de chocar con los limites del entorno y
algunos obstaculos de diferentes dimensiones como se muestra en las figuras 4.16, 4.17 y
4.18, esto es fundamental para la demostracién de su correcta capacidad reactiva ante el

ambiente desconocido.

A continuacién, se presentan tres escenarios para observar la conducta del robot donde
en la primera escena el robot mévil evita los limites del entorno, para la segunda escena se
sumaron dos objetos, iniciando desde un punto diferente al primero. Por ultimo, se agregd
un objeto méas a la escena dificultando el desplazamiento del robot mévil para conocer sus
capacidades de navegacién y evaluar los comportamientos deseados para el sistema dentro

del entorno, con el fin de documentar en este trabajo.

Se comprob6 qué, el robot moévil logré explorar el entorno detectando por medio de
los sensores ultrasonicos los limites del espacio y obstaculos propuestos, trazando asi una

trayectoria libre de colisiones.
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4.3 Validacién de la navegacion del robot moévil en un entorno
estructurado

(b) Deteccién de bordes.

Figura 4.16: Validacién de navegacion exitosa para el primer escenario.
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estructurado
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(b) Deteccién de bordes.

Figura 4.17: Validacion de navegacion exitosa para el segundo escenario.
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4.3 Validacién de la navegacion del robot moévil en un entorno
estructurado

(b) Deteccién de bordes.

Figura 4.18: Validacién de navegacion exitosa para el tercer escenario.
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Capitulo 5
Conclusiones

En este trabajo se presenté un sistema de navegacién auténoma para entornos es-
tructurados, usando como medio de comunicacién entre la Raspberry Pi y el Brick EV3 a
Matlab y con la ayuda de sensores ultrasénicos muestra un grado de reactividad ante una

situacién inesperada, como la un ser vivo.

Se cumpli6 con el objetivo de implementar y validar una estrategia de aprendizaje por
refuerzo permitiendo la navegacién del robot mévil por una trayectoria libre de colisiones

en un entorno estructurado.

Se logré detectar los limites y obstéculos en el entorno estructurado real a través del
uso de sensores ultrasonicos para la captura de las distancias, lo que permitié que fueran

procesados por la red para un exitoso desplazamiento del robot mévil.

Para la realizacién de este proyecto fue necesaria la adaptacién de seis sensores a la
Raspberry Pi, los cuales cumplieron con la tarea de detectar y enviar la informacién de las
distancias de los obsticulos en un rango entre 5 cm a 130 cm con un dngulo de acciéon de
30°.

El uso de la estrategia de aprendizaje por refuerzo favorecié el buen desempeno del
robot movil en la toma de decisiones, ya que al recibir recompensa al dirigirse a donde los

obstaculos estaban mas lejanos le permitié navegar evitando las colisiones.

La comunicacién desarrollada en este sistema puede servir como base en cursos de
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robética y control, aplicando los conocimientos tedricos adquiridos en la investigacién y
volverlos préacticos al enviarlos en tiempo real ejecutando instrucciones desde un ordenador
a través del entorno de desarrollo integrado Matlab, todo esto via Bluetooth para lograr

la tarea propuesta.

5.1. Trabajos futuros

Este trabajo deja abierta las posibilidades de investigaciones para el futuro sobre la
navegacion reactiva de robots moéviles en entornos dindmicos; donde el uso de algoritmos

basados en légica difusa tendria gran ventaja.

Otro campo que puede ser estudiado a futuro con respecto a la investigacién desa-
rrollada, es la creacién de mapas por parte del sistema auténomo al explorar entornos
desconocidos; con los cambios pertinentes en el rango de la comunicacién y los tipos de

sensores de proximidad usados para el presente trabajo.
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