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Implementacién de un control probabilistico de
sistemas multirobots para cumplir objetivos de alto
nivel en la plataforma Robotarium

RESUMEN

A lo largo del presente trabajo se ha buscado estudiar el control y planificaciéon sobre
sistemas multi-robots. El objetivo final ha consistido en el desarrollo de un algoritmo que
controle multiples equipos para la consecucién de misiones complejas en entornos reales.

Para ello, se ha implementado un algoritmo de planificaciéon de trayectorias capaz de
trabajar en entornos dindmicos y cambiantes, que busca la consecuciéon de unas tareas
definidas por medio de ordenes a alto nivel, incluyendo definiciones temporales. Se ha
partido de un algoritmo de planificacion existente y se ha adaptado su funcionamiento
y ampliado su caracteristicas. Ademas, se ha introducido un control de colisiones para
abordar el manejo de miltiples robots.

Para comprobar el funcionamiento correcto del sistema se ha implementado el al-
goritmo en una plataforma de robots reales permitiendo la simulacién completa de los
escenarios. Se han analizado las métricas correspondiente al movimiento de los robots
para optimizar el comportamiento del sistema.

Se concluye que el algoritmo desarrollado puede de ser de gran utilidad al contar con
una adaptacion plena a entornos dinamicos y desconocidos, y al haber sido comprobado
en un sistema real. Trabajos como este pueden ayudar al avance de la industria robodtica
y a las tecnologias que nos rodean.



Implementation of probabilistic control of multi-robot
systems to achieve high level objectives on the
Robotarium platform

ABSTRACT

Throughout this work, the control and trayectory planning of multi-robot systems has
been studied. The final objective has been to develop an algorithm that controls multiple
devices to perform complex missions in real environments.

To this end, a path planning algorithm capable of operating in dynamic and chan-
ging environments has been implemented. This algorithm seeks the completion of defined
tasks through high-level commands, including temporal definitions.An existing planning
algorithm has been taken as a starting point, extending its features. In addition, collision
control has been introduced to deal with the handling of multiple robots.

To verify the correct operation of the system, the algorithm has been implemented on
a real robot platform that allows the complete simulation of the scenarios. The movements
of the robots have been analyzed to optimize the system’s behavior.

It is concluded that the algorithm developed can be of great utility due to its full
adaptation to dynamic and unknown environments, as well as its validation in a real
system. Works like this can contribute to the advancement of the robotics industry and
surrounding technologies.

IT



Indice general

[Resumenl

[Abstract]

ﬁndice generall

Indice de figuras|

[3. Algoritmial

I1T

11

II1

VI

10

12



[3.2. Bloqueos y colisiones en las trayectorias|. . . . . . .. ... ... ... ...

[3.2.1. Problema de optimizacion| . . . . . . . ... .. ...

[3.2.2.  Algoritmo del banquero| . . . . . . ... ...

[3.3. Misiones mas complejas| . . . .. ...

[4. Bajo nivell

[5. Experimentos|

[>.1.2.  Control platatorma] . . . . . . ... ... ... .. ... ... ...,

[5.2. Implementacion completa] . . . . . ... .. ...

6. Conclusiones|

[6.1. 'Irabajo futurol . . . . . . . ...

[A. Anexos|

IV

21

21

22

23

24

27

27

27

29

31

33

34

35



41



Indice de figuras

[1.1.  Aplicaciones reales de sistemas roboticos| . . . . . . . ... ... ... ... 3
[2.1.  Escenario representado por Redes de Petrif . . . . . .. ... ... ... .. 7
[2.2. Platatorma Robotariuml| . . . . . ... ... ... ... ... ... ..., 10
3.1. Distema dinamico - Actualizacion entornol. . . . . . .. ... 13
[3.2. Replanificacion de trayectoria por modificacion entorno| . . . . . . . . . .. 14
[3.3. Muestra de diferentes casos optimizados con distintos parametros o . . . . 15
[3.4. Ejemplo aplicacion Algortimo Banquero| . . . . . . . ... ... ... ... 16
[3.5. Ejemplo aplicacion Algoritmo Banquero| . . . . . . . ... ... ... ... 18
[3.6. Ejemplos transtormacion LTL en autémata de Buchi| . . . . . ... .. .. 20
[4.1. Ejemplo discretizacion de trayectorias|. . . . . . . . . . .. ... ... .. 23
[4.2. Comparacion entorno representado en platatorma real y simuladal . . . . . 25
[4.3. Comparacion representacion trayectorias y robots en esperaj. . . . . . . . . 25
[b.1. Ejemplos de trayectorias ante distintos objetivos| . . . . . . . . . . . .. .. 28
[5.2. Ejemplo de la aplicacion en la platatorma del algoritmo del banquero| . . . 28
[5.3. Aplicacion térmulas LTL con escenario dinamico| . . . . . . . . . . . .. .. 29
[5.4. Error de posicion y velocidad ante distintas toleracias| . . . . . . . . . . .. 30
[5.5. Error de posicion ante distintos puntos por celdal. . . . . . . . .. ... .. 30

VI



[5.6. Ejemplo completo del sistema de controll




Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacidon

En los ultimos anos se esté presenciando un auge en el desarrollo de sistemas roboticos
en diferentes actividades a nivel industrial, como por ejemplo el mundo de la logistica.
El uso de estos sistemas puede ser una herramienta muy util para abordar problemas
de la organizacion de la mercancia y su traslado de material, y permitir a los usuarios
automatizar completamente la tarea consiguiendo una eficiencia maxima que marque la
diferencia.

Dentro de los sistemas de automatizacioén destacan los equipos multi-robot, que otorgan
una gran versatilidad a la hora de resolver varias tareas de manera simultanea. El campo
de aplicaciones comprende diversas industrias y entornos, que van desde la agricultura o la
ganaderia de precision, la conduccién auténoma, hasta el uso en la industria logistica. Las
tareas que abordan este tipo de tecnologias suelen ser dificiles de explicar y, sobre todo,
de resolver, ya que al coexistir miltiples robots es necesario calcular muchas variables y
solucionar problemas de escalabilidad y de comunicacion. Esto exige el uso de métodos que
optimicen el rendimiento de los sistemas. En la figura [I.1] se pueden observar diferentes
sistemas roboticos aplicados en casos reales. Para que estos equipos funcionen de la manera
esperada es necesario implementar algoritmos que sean capaces de tomar decisiones de
manera robusta y escalable, teniendo en cuenta tanto las especificaciones de alto nivel
como las particularidades fisicas de cada robot.

Uno de los problemas principales con los que deben lidiar estos equipos es la necesidad
de adaptarse a entornos dinamicos, donde existe un continuo flujo de informacién debido
a actualizaciones del escenario. El constante cambio de los entornos de trabajo se ha
convertido en un desafio técnico significativo, ya que provoca que los algoritmos deban
ser eficientes y éagiles para sobrellevar la variabilidad de situaciones.
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Figura 1.1: Ejemplos de aplicaciones reales de sistemas roboticos en la agricultura [I] y
en la organizacion logistica [2]

Otros de los desafios con los que cuenta este tipo de tecnologias es la capacidad de
codificar 6rdenes complejas de alto nivel donde no solo se tenga en cuenta la meta o el
destino, sino que también entre en juego variables como el tiempo y el orden de ejecucion.
Ademas, si las tareas aumentan en complejidad, serd necesario asegurar la capacidad de
coordinacion de los robots para abordar los objetivos de la manera més eficiente posible.

Por tultimo, en sistemas que cuentan con més de un robot, se puede presentar situa-
ciones donde se provoquen bloqueos o colisiones entre ellos. Es necesario que este tipo de
instalaciones cuente con sistemas que sean capaces de supervisar posibles colisiones, con
el objeto de predecir estas situaciones y realizar trayectorias alternativas que las eviten.

Todos estos puntos anteriormente citados motivan la realizacion del presente trabajo,
donde se busca desarrollar una herramienta para el control de escenarios multi-robot
comandados por especificaciones de alto nivel, manejando las diferentes situaciones y
problematicas que se pueden dar. Ademas, el presente estudio esta enmarcado dentro de
un proyecto de investigacion, denominado "Mejoras en comprension automatica de escenas
mediante modalidades multiples de sensores y percepcion activa" (iSUMA), financiado por
la Agencia Estatal de Investigacion (codigo PID2021-125514NB-100).

1.2. Objetivos

El objetivo principal del presente trabajo ha consistido en el desarrollo de un sistema
multi-robot capaz de solucionar problemas complejos descritos mediante especificaciones
de alto nivel. Para lograr satisfacer el objetivo principal surgen dos trabajos diferentes.

Por un lado, se ha centrado el foco en el desarrollo del algoritmo de planificacion
bajo especificaciones de alto nivel. En esta primera seccion, se busca la obtencion de una
trayectoria para cada robot que permita cumplir la misiéon impuesta. El objetivo final
radica en el desarrollo de un algoritmo de planificacion que sea capaz de trabajar en
entornos mas realistas teniendo en cuenta todas las restricciones que se pueden dar.



Por otro lado, para poder verificar el comportamiento del sistema se va a hacer uso de
la plataforma Robotarium, altamente utilizada para la experimentacion con robots reales.
El objetivo principal consiste en el desarrollo de un control de bajo nivel que sea capaz de
transformar las 6rdenes de alto nivel en comandos para que los robots realicen las tareas
especificas. Esta plataforma cuenta con una metodologia propia que permite adaptar las
simulaciones al area de pruebas.

1.3. Alcance

El alcance del trabajo realizado comprende dos grandes puntos de trabajo y una serie
de tareas internas a realizar para lograr el funcionamiento completo del sistema.

En primer lugar, es necesario trabajar en la planificacion a alto nivel de la plataforma.
Se ha tomado como punto de partida una implementacion ya realizada en el pasado [3] que
cuenta con una serie de limitaciones a la cual se le han introducido una serie de bloques:

= Extension del problema para manejar escenarios dinamicos.

= Gestion de colisiones para evitar que se produzcan situaciones de bloqueo del siste-
ma.

= Definiciéon de misiones mas complejas teniendo en cuenta el tiempo como una va-
riable mas para ser capaces de definir sucesiones de acciones.

En segundo lugar, con el fin de experimentar en la plataforma real, se requiere el
desarrollo de la herramienta de control de bajo nivel, la cual sea capaz de transformar
las 6rdenes resultantes del algoritmo de planificaciéon en consignas para los elementos del
equipo. Para la consecucion de este objetivo, se han definido dos tareas diferentes:

= Generacion de trayectorias a partir de la planificacion de alto nivel e implementacion
de las mismas en la plataforma real.

» Implementacion de un sistema de visualizacion para comprension del estado de la
plataforma por parte del usuario.



Capitulo 2

Estado 1nicial

Como punto de partida para el desarrollo del presente trabajo, se ha realizado un
analisis previo de los dos dominios principales que componen el sistema propuesto. En la
fase inicial se ha estudiado un algoritmo de planificaciéon existente que se ha tomado como
base para su posterior desarrollo, mientras que para la rama que abarca el bajo nivel se
ha estudiado la plataforma escogida para realizar simulaciones reales.

2.1. Planificacion de alto nivel

En el ambito robotico que se esta trabajando, es fundamental y necesario la existencia
de planificadores que permitan comandar los equipos. Estos planificadores de alto nivel
presentan la funcion principal de proporcionar un conjunto de trayectorias disenadas para
cumplir con diferentes requisitos y restricciones impuestas. Estos planificadores actiian
como guias estratégicos, que son capaces de captar la informacion del ambiente, procesarla
de una manera eficiente y devolver unos resultados que satisfagan las necesidades.

Como punto de inicio para el posterior desarrollo se ha usado una implementaciéon de
un planificador para multi-robots que opera bajo especificaciones de alto nivel [3]. Estas
especificaciones consisten en férmulas booleanas en las cuales se estipula unas condiciones
a cumplir basado en unas zonas objetivos finales. Uno de los aspectos innovadores con
los que cuenta este articulo radica en la implementacién de escenarios con incertidumbre,
donde los robots no son plenamente conocedores de todo su entorno, si no que se basan
en probabilidades. Toda esta planificaciéon acaba devolviendo unas trayectorias para la
consecucion de las especificaciones impuestas, y es modelado por medio de las Redes de
Petri.



2.1.1. Redes de Petri

Las Redes de Petri son una herramienta matematica proveniente de la teoria de grafos
que permite la representacion de sistemas concurrentes por medio de nodos y arcos de
conexion [4]. El rango de aplicacion de esta metodologia es muy amplia gracias a la gran
versatilidad que ofrece para representar diferentes sistemas.

La red esta conformado por nodos y arcos de conexiéon. Los nodos estan interconectados
por medio de arcos, que pueden llevar asignados diferentes pesos. Estos arcos tinicamente
pueden interconectar nodos de distinto tipo, nunca podran tener en sus extremos nodos
de la misma clase. Las dos tipologias de nodos son:

= Lugares: estos nodos suelen ser representados por medio de circulos y se correspon-
den con variables de estado. Los lugares pueden tener un namero de tokens (marcas)
que representan el valor de la variable de estado, i.e., un estado local. Estos tokens
aumentan o disminuyen en funciéon de las transiciones disparadas.

= Transiciones: estos nodos suelen ser representados por medio de un rectangulo
y modelan eventos. Para poder disparar una transicion, se necesita que todos los
lugares de entrada (lugares que se conectan con una transiciéon por medio de un
arco) tengan el marcado necesario acorde al peso de los arcos. Tras la ejecucion
de la transicion los lugares entrantes perderan el marcado correspondiente, y los
lugares salientes aumentaran su namero de tokens. El disparo de una transicion es
una politica de consumo - produccién sin que haya ninguna ley de conservaciéon de
marcas, i.e., el nimero de marcas consumidas no tiene que ser igual al niimero de
marcas producidas.

Para la aplicaciéon de este sistema a escenarios roboéticos se realiza una extension de
las redes de Petri denominada Red de Petri de movimiento de robots (Robot Motion Petri

Net, RMPN) (definicion [I)).

Definiciéon 1. [3/ [3/ Una Red de Petri de movimiento de robots es una tupla N =
(P, T, Pre, Post,Y h, My), donde:

» P={p1,p2,...,pm} €s un conjunto finito de lugares, cada lugar p; € P modela una
region del entorno;

» T = {t1,ts,...,t,} es un conjunto finito de transiciones. Si dos regiones p; y p;
son adyacentes, existirdn dos transiciones t; j y t;; modelando el desplazamiento en
ambos sentidos.

» Pre € NIPIXITI e o matriz de preincidencia. Contiene los pesos de las arcos que
conectan lugares con transiciones. St existe un arco de p; a t; con peso unitario, se
corresponderd con Pre[p;,t;] =1



» Post € NIPXIT| ¢s [ matriz de postincidencia. Contiene los pesos de las arcos que
conectan transiciones con lugares. St existe un arco de t; a p; con peso unitario, se
corresponderd con Post[p;,t;] =1

= Y = {y1, 92, ...,y } es un conjunto finito de etiquetas. Cada etiqueta almacena
informacion sobre las regiones. A cada region (lugar) se le puede asignar una o
varias etiquetas.

» h : P = Y es la funcion de etiquetacion donde h(p;) es el conjunto de etiquetas
astgnadas al lugar p; € P.

» M, € NIP! es el marcado inicial y se corresponde con la ubicacion inicial de cada
robot en las regiones analizadas.

=

a) Representacion escenario ejemplo (b) Red de Petri asociada al escenario anterior

Figura 2.1: Representaciéon de un escenario ejemplo por medio de Redes de Petri

En la figura 2.1] se puede apreciar el modelado de un escenario con una Red de Petri.
La Red de Petri generada consiste en un en un conjunto de lugares P = {p1, p2, 3, pa}
y otro conjunto de transiciones T° = {ti,ts,13,14,t5,t6}. El marcado inicial es My =
2 0 0 O}T y la funcion de salida (de asignacion de etiquetas a cada lugar) es h(p;) =
i, Vp; € P con el conjunto dfe etiquetas definido como Y = {y1, ya, y3, ya}. Por otro lado,
las matrices Pre y Post son,

101010
010000 010101
Pre = 000100 (2.1) Post — 1 00 0 00 (2.2)
000001 10 01 000 '
000O0T10

La matriz de incidencia se define como C' = Post — Pre. El estado en una red de
Petri es distribuido y numérico, y se puede definir una ecuacion de estado llamada ecuacion
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fundamental de la red de Petri (ecuacion [2.3]), donde o se corresponde con el vector que
almacena en cuéntas ocasiones se ha disparado cada transicion y M es el marcado que
se obtiene al disparar una secuencia de transiciones correspondiente a o.

2.1.2. Algoritmo de planificacion

A lo largo de la presente secciéon se define el algoritmo de planificacién del articulo de
referencia [3]. Este algoritmo se basa en un entorno probabilistico, donde la ubicacion de
los diferentes componentes del entorno tiene una probabilidad de serlo, lo que convierte
el estado de las celdas a no ser un estado binario (es o no es), si no que cada celda
tendra una probabilidad de corresponderse con una zona. Este hecho presenta ventajas
ya que permite realizar una asociaciéon mucho més sencilla con herramientas de vision
computacional, donde la detecciéon de distintos objetos utilizando inteligencia artificial
siempre va asociada una probabilidad de acierto. De esta manera se podria realizar una
asociacion directa de la visién con la planificaciéon en los robots.

El algoritmo de partida consiste en la resolucion de un problema de optimizacion
basado en modelos de redes de Petri. Usar este tipo de descripcién de los escenarios
permite la generaciéon de modelos mas escalables ya que no necesitan generar todos los
estados posibles del sistema, y utilizan técnicas de diseno que exploran todo el ambito
posible de una manera eficiente.

Se busca minimizar la funcién de coste

]g{l/&r}b C(fb) == Jo’ + JIP + Jobs + Jcol (24)

teniendo en cuenta las restricciones
Ay =bgy
~ )
A-x2<b

Las matrices A, y A y los vectores b., y b corresponden a las 6 restricciones para
asegurarse que el sistema simulado se corresponde con el escenario disenado. La restriccion

(2.5)
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es la ecuacion de estado y emula la evolucion del marcado de la red de Petri; la ecuacion
n'-6=0 (2.7)
evita que se alcancen lugares con probabilidades altas de ser obstaculos; la restriccion
Atask * T = byask (2.8)
asegura que se cumpla la condiciéon booleana impuesta; las ecuaciones

W -M—<N-(1y—2) (2.9b)

busca colocar robots en aquellas zonas donde se maximice la probabilidad de cumplir la
condiciéon booleana; y por ultimo, la condicion

Post-o <b-1p (2.10)

junto con el termino J., de la funcién de coste minimiza la probabilidad de que los robots
pasen por una celda mas de una vez.

Las incognitas del problema de optimizacion se listan a continuacion:

s M - marcado final del sistema.

= 0 - vector conteniendo nimero de veces que se dispara cada transicion.

@ - estado final de cada una de las zonas definidas (etiquetas).

= b - niimero maximo de veces que los robots pasan por una misma celda.

En lo que refiere a la funciéon del coste, se introducen una serie de pesos que buscan
optimizar la soluciéon encontrada, para siempre decantarse por la mejor soluciéon posible.
Para ello, se definen 4 pesos distintos:

= J,: peso que que minimiza el nimero de movimientos realizados por la plataforma

» Jp: elemento que busca maximizar la probabilidad de éxito del escenario resuelto,
en base a las probabilidades del sistema

» Jops: peso que busca minimizar la probabilidad de moverse por lugares con proba-
bilidad de ser obstéaculos

» J.: elemento que busca reducir el niimero de robots que pasa por una celda para

minimizar el riesgo de colision

Con esta definiciéon quedaria establecido el punto de partida del algoritmo de planifi-
cacion para sus posteriores modificaciones.



2.2. Plataforma robotarium

El algoritmo de planificaciéon que se quiere desarrollar es independiente del escenario
real que se esta calculando, lo cual le otorga la capacidad de poder aplicarse en multitud
de dmbitos distintos. En el caso que nos atane, se ha escogido la plataforma denominada
Robotarium, desarrollada por el Instituto de Tecnologia de Georgia (GeogiaTech) [6]. Esta
plataforma permite subir algoritmos de ejecucion a su servidor y realizar una simulacion
real en remoto con los robots, remitiendo todos los archivos de salida junto a un video
resultante de la ejecucion de la simulacion.

La plataforma consiste en una superficie de 3,66x4,26m [6] donde los robots se pueden
desplazar acorde a las instrucciones dadas. El nimero méaximo de robots que se puede
utilizar es de 20 unidades. Cada chip cuenta con un placa principal ESP8266 que lleva
incorporado un transmisor WIFI. Para poder asegurar la autonomia durante la simulaciéon
cada robot cuenta con una bateria LiPo de 400 mAh, que le otorga una duraciéon de carga
de hasta 40 minutos. Se pueden apreciar iméagenes de la plataforma en la figura [2.2]

El control implementado por defecto en los robots es un control de velocidad. La
libreria de la plataforma proporciona un control basico para calcular automaticamente las
consignas de velocidad a partir de la posicion actual del robot y el punto de destino.

Ademas, la plataforma cuenta con un sistema de geolocalizaciéon global por medio de
la Webcam, que se utiliza para informar al usuario constantemente de la posicion de los
robots. Por tltimo, para cargar los robots entre simulaciones, los robots llevan incorporado
un sistema de carga inalambrico para poder cargarlos automaticamente sin necesidad de
actuacion humana.

-

(a) Plataforma de simulacion Robotarium. [7] (b) Ejemplo de simulacion con proyeccion. [7]

Figura 2.2: Imégenes reales de la Plataforma Robotarium

Respecto al software, la plataforma se divide en tres programas diferentes que aseguran
el éxito de las pruebas:

= Simulacién: La plataforma otorga una libreria que simula la plataforma para que

10



se pueda testear el codigo antes de subirla. Ademas, antes de iniciar cualquier si-
mulacion se realiza un testeo del codigo en el servidor y una comprobacion de no
colisiones.

= Interaccidn: la interaccion con los robot se realiza por medio de ordenes transmi-
tidas a partir de las librerias especificas de la plataforma. Estas estdn disponibles
para los lenguajes de Matlab y Python.

» Coordinacion: el servidor es la aplicacion central de la plataforma que se encarga
de ejecutar el codigo del usuario, mandar 6rdenes y recibir datos de los robots.

Por ultimo, el sistema cuenta con un proyector en la parte superior que permite el
renderizado de imagenes o dibujos sobre la plataforma. Esta herramienta dota a la plata-
forma de una capacidad de visualizacion y representacion del entorno de simulacion para
aumentar el realismo y la calidad de el experimento.

La interaccion entre el usuario y la plataforma se realiza por medio de la web https:
//www.robotarium.gatech.edu/.

11
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Capitulo 3
Algoritmia

En cualquier solucién moderna centrada en sistemas multi-robots la parte mas im-
portante del sistema es el algoritmo de planificaciéon. Realizar una correcta organizacion
de las tareas controlando el estado del entorno en todo momento es imprescindible para
lograr un desarrollo de los objetivos con eficiencia. Para lograr este objetivo, a lo largo del
presente capitulo se desarrollan diferentes especificaciones para conseguir un algoritmo
optimizado y fiable capaz de trabajar en gran diversidad de entornos.

3.1. Problema dinamico

Uno de los retos a los cuales se someten los sistemas roboticos de la actualidad es la
necesidad de enfrentarse ante escenarios en constante cambio. Este hecho hace que sea
necesario que cualquier sistema robotico tenga que contar con capacidad de manejar sis-
temas variables. Los retos que presentan esta implementacion son la introduccion de toma
de decision en tiempo real y la deteccion de todas las zonas de interés para posteriormente
realizar la replanificacion.

El algoritmo de partida [3] esta preparado para trabajar con sistemas estaticos, donde
Unicamente se recibe un entorno inicial con unas condiciones y se devuelve una solucion.
Este esquema de funcionamiento hace que el calculo iterativo de sistemas sea lento e
ineficiente, convirtiendo en inviable su planteamiento para escenarios cambiantes.

12
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Figura 3.1: Sistema dinamico - Actualizacién entorno

Ante esto, se ha redisenado el funcionamiento del algoritmo permitiendo la actualiza-
cion directa del escenario de una manera robusta y eficiente. El esquema de funcionamiento
(figura comienza con una inicializacién del entorno, consistente en leer todos los ar-
chivos de configuracién donde se definen las variables basicas del escenario. Los entornos
trabajados seran siempre de definicion rectangular divididas en celdas de forma rectangu-
lar. Estas celdas seréan la unidad méas pequena de trabajo del algoritmo de planificacion.
Las variables basicas de cualquier entorno son:

s WW: namero de celdas de ancho del sistema
s [: niamero de celdas de alto del sistema
= N,: nimero de robots del sistema

» Initial positions € N"*2: matriz que almacena la posiciéon inicial de robots
por filas. La primera columna se corresponde con la ordenada X que toma valores
enteros entre 0 y W — 1, y la segunda con la ordenada Y, que toma valores enteros
entre 0y H — 1.

= N.: nimero de zonas de interés, sin contar los obstaculos

» Destination probability € R°**: matriz que almacena cada una de las celdas
que tienen una probabilidad de tener asignada una zona. Consta de 4 columnas y
tantas filas como celdas se quieran definir (C,). Las columnas, de la primera a la
cuarta, se corresponden con la coordenada X de la celda, coordenada Y de la celda,
namero identificativo de la zona (1, 2, ..., N,) y en tltimo lugar una probabilidad
entre 0 y 1.

» Obstacles probability ¢ R¥*W: matriz que almacena la probabilidad de ser un
obstaculo de cada celda. Cada elemento toma valores entre 0 y 1.

Los escenarios planteados se corresponden con entornos probabilisticos, donde la clasifi-
cacion de la celda no tiene un carédcter binario. Es por eso que es necesario la inicializacion
de las variables de probabilidad de zonas y obstaculos.
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Una vez el escenario ha sido cargado, se procede a la resolucion del sistema, obteniendo
una serie de trayectorias para que los robots comiencen el desplazamiento. Posteriormen-
te, en tiempo real se reciben actualizaciones constantes de la ubicacién de los robots y de
las diferentes zonas de interés, y cuando se produce un cambio frente al estado anterior se
emite un evento de actualizacion. Este evento puede tener dos tipos, CAMBIO INSTAN-
TANEO y CAMBIO. El primero de ellos introduce los cambios almacenados en el entorno
de calculo y produce que el sistema recalcule las trayectorias de manera inmediata. Por
otro lado, el segundo tipo de evento tnicamente almacena en un buffer del escenario los
cambios detectados para que el sistema, una vez sea necesario recalcular, actualice las
posiciones.

Ambos eventos tienen cabida en un sistema real, ya que para tener un sistema eficiente
no es necesario recalcular constantemente todo el escenario, ya que esto produciria que el
sistema fuese lento. Por otro lado, se podria tener un algoritmo que evaluase la magnitud
de los cambios producidos en el entorno, para diferenciar cuando seria necesario recalcular
de manera instantdnea y cuando no.

En esta arquitectura implementada es necesario la definicion del periodo de recalculo
del sistema, pudiendo establecer una condicion temporal (cada X segundos se realiza el
recalculo) o espacial (cuando los robots avancen dos unidades espaciales del sistema de
referencia del algoritmo). En la imagen se puede apreciar iteracion a iteracion como
se produce la modificacion de trayectoria del robot cuando el sistema es consciente del
cambio en el entorno. Como se puede apreciar en el ejemplo, el cambio de probabilidades
se puede producir tanto en las zonas objetivo como en los obstaculos del sistema.

(a) Trayectoria previa al cambio (b) Trayectoria después cambio
entorno entorno

Figura 3.2: Replanificaciéon de trayectoria por modificaciéon entorno

3.2. Bloqueos y colisiones en las trayectorias

Cuando se trabaja con sistemas multi-robots uno de los aspectos mas cruciales es el
manejo de colisiones entre las entidades que conforman la red. Es muy importante tener
mecanismos para evitar la produccion de choques o incluso de bloqueos, que produjesen
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situaciones que hiciesen inalcanzables la consecucion de los objetivos de alto nivel impues-
tos. Para abordar esta situacion se han implementado dos sistemas diferentes, uno de ellos
en el problema de optimizaciéon a resolver, y otro independiente basado en la supervision
de las trayectorias.

3.2.1. Problema de optimizacién

Dentro de la definicion teodrica del problema de optimizacion (ecuacion se incluia
la incognita b, que se corresponde con el parametro que define el ntimero méaximo de
veces que cualquier celda es atravesada en las trayectorias resultantes. Este parametro
permite conocer si es necesario estudiar con detalle colisiones o no. Si b = 1, ningtn
robot que siga las trayectorias podra sufrir colisiones ni bloqueos, ya que no se produce
ningtin tipo de cruzamiento. Sin embargo, si b > 1, las trayectorias en algiin momento
sufren cruzamientos. Aunque no tendrian por que producirse de manera simultianea, seria
necesaria introducir un supervisor de colisiones para hacer frente a esta posibilidad. En
la imagen se muestran diferentes trayectorias para un mismo mapa en funcion del
parametro b.

El algoritmo de optimizacién original no incluia el pardmetro b como una incognita
a optimizar, si no como Unicamente una variable a definir ya que su implementacion
solamente se realiz6 de manera teérica. En este caso, se ha modificado el algoritmo para
que sea una variable a optimizar, definiéndola por medio de la restriccion 2.10] Ademas,
se ha definido un peso asociado J.; que produce que se busque minimizar siempre el
parametro b, intentando reducir las probabilidades de colisiones siempre que sea posible.

08 08 08

06 06 06 1

04 04 04

02 02 02

06 06 06

(a) b=1 (b) b=3 (c) b=2

Figura 3.3: Muestra de diferentes casos optimizados con distintos parametros b

3.2.2. Algoritmo del banquero

Una vez realizada la resoluciéon de la red, es necesario verificar la seguridad de las
trayectorias planteadas para evitar bloqueos. Con ese fin se introduce un sistema de su-
pervision de colisiones y bloqueos basado en el Algoritmos del Banquero [§] [9]. Este
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algoritmo busca definir el orden de ejecucion de las trayectorias para asegurar que a lo
largo de ellas no se produce ninguna situaciéon de bloqueo o colision.

El Algoritmo del Banquero se basa en la generacion de un grafo H = (N, A) que
representa las trayectorias que los robots deben realizar. Los nodos (N) se corresponden
con los centros de las celdas por los cuales el robot debe desplazarse a lo largo de su
trayectoria, y los arcos (A) representan los tramos entre cada nodo de la ruta.

El objetivo principal del algoritmo es evitar que se produzcan estados de bloqueo, el
cual puede ser total, cuando ningtin robot puede avanzar en su trayectoria, o un bloqueo
parcial, cuando un conjunto de robots no pueden avanzar ni terminar sus misiones. La
aplicacion del algoritmo permite determinar si un estado concreto de los robots es un
estado seguro o por el contrario se produce una situaciéon de bloqueo.

Para comprobar la validez de una disposicion se construye un grafo dirigido "wait-
for"(G = (N, Ay)). En este grafo los nodos se corresponden con cada robot que tiene
que desplazarse por el escenario, y tnicamente existird un arco de un nodo i a un nodo
j (robot;, robot;) si el robot j ocupa actualmente un arco necesario en la trayectoria del
robot i, y por tanto un arco que el robot i necesita para terminar su misién. En la imagen
se recoge el grafo wait-for correspondiente a escenario mostrado en la imagen [3.4a]

&
5
R, Ry Ry
4
® @ @
Gx W =
ke +
2
R“
;
1 2 3 4 5 [
(a) Trayectorias de ejemplo (b) Grafo "wait-for"

Figura 3.4: Ejemplo aplicaciéon Algortimo Banquero

Para comprobar si un estado es seguro se realiza un proceso iterativo donde se com-
prueba si existe algin nodo que no tenga arcos de salida, lo cual implicaria que tiene
todos los recursos libres para completar su misién, y en ese caso se eliminaria ese nodo
del grafo y se repetiria la comprobaciéon. El proceso consiste en comprobar que el grafo
es aciclico. Si se encuentra una parte ciclica el estado no sera seguro. El proceso devuelve
un orden de ejecucion de las trayectorias que asegura que se puede completar la mision,
aunque no tiene por que ser la tnica opcién plausible.
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Para realizar el proceso de manera segura habria que desplazar cada robot de manera
independiente paso a paso verificando que el siguiente estado es uno seguro. Para conseguir
que el movimiento de los robots sea mas fluido y las misiones se realicen de manera mas
eficiente, se realiza un proceso alternativo.

Partiendo de las posiciones iniciales, se comprueba la seguridad de que todos los robots
avancen a la siguiente posicion en su trayectoria al mismo tiempo. Si el resultado es que
el estado no es seguro se procede a realizar una comprobacién parcial, donde se prueba
si desplazando solo una parte de los robots el estado es seguro. El objetivo principal
es que en cada iteracion estén el minimo numero de robots parados. Debido a eso, las
pruebas parciales consisten en comprobar con el médximo nimero de robots, por tanto, se
estudia primero todas las combinaciones moviendo n — 1 robots, posteriormente n — 2,
y asi sucesivamente hasta que se obtiene un estado seguro que es el que se abordara.
Una vez se consigue un estado seguro se repite el proceso iterativo con todos los pasos
restantes. En el presente trabajo no se analizan todas las posiciones hasta el final de la
trayectoria, si no que se van calculando poco a poco segin los robots van avanzando, ya
que como se trabaja con sistemas dinamicos, con el fin de ahorrar coste computacional,
se van calculando los movimientos de manera progresiva segin los robots se mueven a lo
largo de la trayectoria.

En la figura se puede apreciar un ejemplo del proceso de célculo que se sigue:
partiendo de una posiciéon inicial segura se intenta avanzar todos los robots a la vez
, pero se produce una situacion no segura que produciria un bloqueo. Por tanto, se
decide desplazar el méximo ntmero de robots sin que se produzca un estado de bloqueo,
por lo que se deja parado el robot 1 y se desplaza los robots niimero 2 y 3 El robot
1 permanece parado hasta que desplazarlo no bloquee el sistema y es cuando R,

alcanza su destino final.

: R, Ry
s [ ] [ ] Ry QR;
. o .
Rz Ry

: @ : e
’ ESTADO SEGURO : ESTADO NO SEGURQO
4 Ry Rz

(a) Estado inicial (b) Intento avance con todos los robots
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Figura 3.5: Ejemplo aplicaciéon Algoritmo Banquero

Se puede concluir que con este sistema se evitaria que se produjesen colisiones y blo-
queos, y se resuelve el escenario de la manera mas eficiente posible.

Algorithm 1 Ejecucién algoritmo banquero

Resultado: Orden ejecucion trayectorias de robots
Calculo de trayectorias para cada robot
while objetivo no alcanzado do
Avance posicion robots
if Nuevo estado es seguro then
Anadir avance a trayectorias definitivas
else
Recalcular con otro robot avanzando
end if
end while

3.3. Misiones mas complejas

El algoritmo de partida era comandado a través de condiciones booleanas (ejemplo:
A&B) que producian que las trayectorias finalizasen en una posicion que satisficiera la
condicién. Sin embargo, en sistemas més complejos este método puede llegar a quedarse
corto y requerirse la introduccion de una variable més, la linea temporal.

Esta caracteristica ha sido introducida por medio de las formulas de Logica Temporal
Lineal (LTL). Estas formulas permiten la codificacién futura de condicionantes, lo cual
otorga una mayor posibilidad de especificacion. Este tipo de féormulas combinan los ope-
radores Booleanos (negacion, y logico, o logico, implicacion e equivalencia) con algunos
operadores temporales que pueden ser unarios (variables individuales) o binarios (entran
en juego dos variables):

18



Operadores unarios

= X¢: donde ¢ es una férmula booleana. La formula LTL Xy es vélida si ¢ tiene valor
verdadero en el siguiente estado. Por ejemplo, la especificacion Xy, impone que uno
de los robots se deberia mover a una region adyacente p; tal que h(p;) = y;. Si no
existe ninguna regién adyacente a la actual con la salida y;, la misiéon especificada
con la formula LTL X no se puede cumplir.

» Fo: ¢ tiene que tomar valor verdadero en algiin momento futuro. Por ejemplo, si
se quieren en el futuro alcanzar un estado con un robot en una regiéon ¥, y otro en
una region ys, la formula LTL es Fy; A ys.

» Gy: p siempre debe ser verdadera. Por ejem‘plo, si se quiere que en la celda y;
siempre haya un robot, la formula LTL es Gy;.

Operadores binarios

» aUp: Este operador especifica que a debe ser verdadero continuamente hasta que ¢
se vuelva verdadero. Se utiliza para establecer una secuencia de eventos o estados.
Por ejemplo, la expresion y; Uy, indica que debe haber un robot la celda y; y que
este debe moverse a la celda y, en un estado sucesor. Este operador garantiza que
la condicién inicial (y;) se mantiene hasta que se cumple la condicion final (ys).

= aRy: Este operador especifica que ¢ debe ser verdadero continuamente hasta que «
se vuelva verdadero, incluyendo el momento en que esto sucede. En otras palabras,
© mantiene su verdad hasta la validacion de a.

Para poder calcular las trayectorias de los robots y cumplir una misién expresada
por una féormula LTL es necesario realizar la conversiéon en una sucesion de condiciones
booleanas. Para obtener el listado de condiciones es necesario transformar la formula LTL
en un autémata de Biichi. Un autémata de Biichi consiste en un conjunto de estados y
transiciones, un conjunto de estados iniciales y otro de estados finales. Las transiciones
estan etiquetadas por funciones Booleanas y el automata cambia de estado cuando la
funcion logica asignada a la transicion es verdadera. Un camino desde un estado inicial a un
estado final y luego del estado final alcanzado volviendo al mismo estado final se genera por
una secuencia de funciones Booleanas que permiten la ejecucion de estas transiciones. Si
este camino se ejecuta validando las funciones logicas correspondientes a las transiciones,
entonces la féormula LTL se cumple. La férmula entrada del problema se transforma a un
automata de Biichi usando el algoritmo presentado en [I0]. En la figura se pueden
apreciar la transformacion de diferentes formulas LTL en los autématas. Importante de
notar que en este trabajo estamos considerando una subclase de formulas LTL, llamada
safe-LTL. En este caso, la secuencia de estados en el automata de Biichi para satisfacer
la formula es de longitud finita y basta con encontrar un camino desde un estado inicial
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a un estado final y seguir las formulas Booleanas correspondiente a las transiciones entre
los estados correspondientes.

(a) F(yl & Fy2) (b) F(yl & Fy2) & ! y1Uy2 (c) F(yl & Fy2) & ! y1Uy2 & Gy3

Figura 3.6: Diferentes ejemplos de transformaciéon LTL en autéomata de Buchi

Una vez generado el autéomata, se ha implementado el algoritmo de Dijkstra para
calcular un camino de coste minimo entre un nodo inicial y uno final. A cada transicién
entre dos estados en el autémata de Biichi se le asigna un peso unitario, y el coste de llegar
a cada nodo se obtendra por medio de un bucle iterativo, en el cual se iran visitando todos
los nodos y asignando el coste minimo para llegar a cada uno de ellos. Posteriormente,
desde el nodo de interés se puede recorrer de manera inversa obteniéndose el camino mas
corto.

Un aspecto a tener en cuenta es el hecho de que no todas las transiciones dentro del
automata de Biichi pueden ser posibles. Un ejemplo se puede apreciar en la figura [3.6d
En ella, si se tuviese que cumplir esta féormula por medio del camino méas corto, nunca
se podria dar con dos o menos robots, ya que se necesitarian minimo 3 robots. La tnica
excepcion seria que las superficies objetivo estuviesen superpuestas. Todos estos aspectos
se tienen en cuenta y en la aplicacion de Dijkstra se descartan aquellos caminos que no
sean posible cumplir con las condiciones del escenario.

Tras la aplicacion de este método se obtiene una secuencia de féormulas booleanas
que, si se evaltan verdadero en secuencia, la formula LTL se cumple. Unicamente habria
que aplicar el algoritmo de planificacién descrito en la Seccion de manera iterativa
mientras se van cumpliendo cada una de ellas. Esta forma de definiciéon de objetivos es
una alternativa a la opcién original y permite poder definir especificaciones de alto nivel
de mayor complejidad, incluyendo aspectos temporales.
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Capitulo 4

Bajo nivel

Una vez han sido definidas las trayectorias que deben acometer los robots se procede a
trasladar estas al sistema real. Para realizar esta aplicacion se requiere la transformacion
del sistema ficticio en el que se calcula la ruta a las dimensiones del sistema real. Para
ello, se requiere tener en cuenta todas las restricciones con las que cuentan los equipos,
tanto fisicos como tecnologicos, e intentar replicar con la mayor exactitud las trayectorias
definidas. Para testear el algoritmo de planificaciéon se ha implementado el sistema en la
plataforma Robotarium.

4.1. Seguimiento de trayectoria

El objetivo principal abordado en este control a bajo nivel consiste en implementar
un sistema que sea capaz de controlar varios robots siguiendo una sucesién de puntos.
El resultado obtenido del algoritmo de planificacién es una sucesion de celdas discretas,
mientras que los robots presentan un movimiento continuo.

Se realiza una discretizacion de la plataforma en un ntmero de celdas igual al del
algoritmo de planificacion, teniendo en cuenta los limites fisicos de la misma. Se ha definido
un valor constante SECURE ARFEA que se corresponde con el porcentaje de longitud
(respecto a cada una de las dimensiones) que se van a dejar con los limites de la plataforma.
Esta variable es configurable y permite establecer una distancia de seguridad para prevenir
el choque de los robots con las paredes.

Para comandar los robots se ha utilizado la libreria base de la plataforma, que a través
de una serie de funciones permite obtener un control completo sobre los dispositivos. Una
de las ventajas que presenta la plataforma es que por medio del mismo codigo se puede
ejecutar el escenario tanto el simulador como en el sistema real. En primer lugar, se realiza
una inicializacion de la libreria, introduciéndole el nimero de robots y la posiciéon inicial
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de los mismos. La plataforma trabaja con tres coordenadas para posicionar los robots
dentro del espacio 2D, siendo estas la posicion del mismo (X e Y) y la orientacion (6;).
En este trabajo la orientacion no es objeto de interés ya que no se ha tenido en cuenta
como una variable a controlar.

Una vez inicializada la plataforma, se procede a instanciar una serie de controladores
necesarios para su funcionamiento. Los robots realizan su movimiento a través de con-
signas de velocidad, por lo que para conseguir que los robots alcancen los objetivos se
requerird implementar un controlador de posicion.

La plataforma cuenta con un control de posicién propio que ha sido el utilizado en
este trabajo. Este control dada una posicién objetivo y una posiciéon actual devuelve
la consigna de velocidad necesaria a aplicar. Esta funcién acepta también una serie de
limites funcionales como pueden ser velocidades méximas que permiten asegurarse de que
en ningin momento se intenten introducir velocidades inalcanzables.

4.1.1. Discretizacion

La informacion recibida por el controlador de la plataforma consiste en un listado de
celdas que el robot debe seguir para cumplir el objetivo impuesto. Esta sucesion de celdas
no puede ser seguida directamente por el robot ya que el sistema de referencia de las celdas,
en el cual cada celda tiene un nimero identificativo, es diferente al sistema de referencia
utilizado por la plataforma. Debido a esto, es necesario realizar una transformacion entre
ambos sistemas.

El moédulo de discretizacion se encarga de, a partir de los datos extraidos del problema
de optimizacion, transformarlo en una serie de puntos con coordenadas reales a seguir para
cada uno de los robots por medio de la definiciéon de una curva que realiza movimientos
suaves para seguir las celdas objetivo en el orden impuesto. A la hora de implementar
dicho algoritmo se vio que existian diversos métodos para obtener esta curva. Entre ellas se
valoraron dos opciones. Por un lado, la implementaciéon de un sistema sencillo conformado
por lineas rectas y arcos de circunferencia, y por otro lado, se estudi6 la posibilidad de
introducir splines. Los splines son un tipo de funciones definidas por medio de polinomios
de bajo grado en un rango concreto. Gracias a su versatilidad, posibilitan aproximar
curvas complejas con un polinomio sencillo. Sin embargo, posteriormente a la realizacion
del estudio se descarto esta opcion debido a la complejidad adicional que introducia sin
aportar valor anadido. Por tanto, se opté por utilizar las lineas rectas y arcos circulares

como opcion para conformar las trayectorias (ecuaciones , y .

Yhor = Yy, Vaoe [-rlowv xhigh] (41)

Lyer = Lk, v (TS [yloun yhigh] (42)
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r=rvc+R- c?s(ﬁi) (4.3)
vi = yo + R - sin(6;)
El proceso de generacion de trayectorias se divide en dos etapas. En primer lugar, se
realiza el estudio celda a celda de la forma que la trayectoria debe tener en ella, si debe
ser una linea recta, o por otro lado una curva, teniendo en cuenta la celda anterior y
la posterior. En segundo lugar, una vez la curva continua ha sido definida, se procede a
discretizar cada tramo. Para controlar la precision del proceso de discretizado se ha intro-
ducido un parametro que el usuario puede modificar, consistente en el niimero de puntos
por celda que la trayectoria debe contener. Este nimero permite adaptar el algoritmo a
problemas que requieran de mucha exactitud, o a problemas sencillos que no necesitan
tanta precision. En base a este parametro se define la trayectoria dividiendo el tramo en
tantos puntos como el pardmetro incluya. En la imagen [4.1| se puede observar los trazados
discretizados de unas trayectorias de ejemplo para diferentes valores del parametro.
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(a) Linea con 3 nodos por celda (b) Linea con 6 nodos por celda (c) Linea con 12 nodos por celda

Figura 4.1: Discretizacion dela misma trayectoria con distintos parametros de puntos por
celda

4.1.2. Control sistema

Una vez las trayectorias han sido discretizadas, se aplica un control de posiciéon sobre
los robots de manera que se calculen las consignas adecuadas para alcanzar los puntos
objetivos. Para verificar que los robots llegan a destino, se ha definido una funcién de
error, como se puede apreciar en la formula[d.4] Cuando este error sea inferior a un limite
impuesto se marcara la posiciéon como alcanzada y se procedera a avanzar a la siguiente.

67“’/‘07“])05 (l’, y) = CLbS(\/(I - Xtarget)2 + (?/ - Y;farget)2) (44)

€TT 0T pos (Iﬂ y) < Elimite (45)
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Cuando un robot ha discurrido por todos los puntos de la trayectoria, adquiere un
estado de reposo, donde esperara a que todos los robots finalicen la trayectoria parcial.
Posteriormente se volvera a calcular el algoritmo de optimizaciéon y la discretizacion par-
cial. Este bucle iterativo se repetira hasta que la condiciéon booleana inicial se satisfaga.
Una vez cumplida, se procederd a repetir todo el calculo iterativo para la siguiente con-
dicion si se estan utilizando férmulas LTL. Cuando todas las especificaciones impuestas
sean cumplidas, el algoritmo de control finalizara. El sistema almacena todas las posicio-
nes de cada robot, y al finalizar la simulacion guarda los datos en un archivo para permitir
realizar un analisis posterior.

4.2. Visualizacion

Una de las facetas mas importantes de todo sistema robético moderno consiste en
dotar al usuario de una interfaz que le permita ver facilmente que esta ocurriendo en
tiempo real. Para satisfacer esta necesidad, desde un primer momento se ha desarrollado
un sistema que permitiese representar las distintas decisiones que los robots van tomando.
Para agrupar estas funciones, se ha definido un médulo encargado de todas las funciones
de dibujado.

Como los sistemas simulados son sistemas dinamicos, la representacion del escenario
tiene que ser capaz de adaptarse a lo que esta sucediendo en tiempo real. Con el fin de
simplificar y optimizar al maximo el sistema de representacion se realizan subdivisiones
modulares que realizan ejecuciones parciales de codigo para de esta manera solo actualizar
lo que sea necesario y ahorrar coste computacional.

Para lograr representar el entorno dentro del area de proyeccion hay tener en cuenta
los limites fisicos del sistema y la superficie de seguridad, en la cual el sistema no operara.
Existen 3 subsistemas, los cuales comparten un sistema de coordenadas comun.

El primero de los modulos que es ejecutado en cualquiera de las simulaciones es el
dibujador del mallado. Este médulo es el tinico que no se actualiza de manera dinamica
va que el sistema parte de la premisa que se encuentra siempre ante un entorno de tamano
fijo. Debido a la sencillez de su logica, tnicamente necesita como parametro las dimen-
siones de entorno, el area de seguridad y el tamano del mallado (ancho y alto). Para su
representacion se dibujan lineas verticales y horizontales que simulan el mallado.

Una vez finalizada esta tarea, tras la inicializacién completa del sistema, se ejecuta
un segundo moédulo de dibujado encargado de la representacion del entorno de trabajo.
Este segundo modulo permite la actualizacion de la visualizacion para poder representar
estados cambiantes de las diferentes zonas del sistema en tiempo real. Su funcién principal
consiste en mostrar tanto las celdas objetivo como los obstaculos.

Para facilitar el entendimiento del sistema, se asigna un color negro a los obstaculos,
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y un color distinto para cada una de las zonas objetivo. Como se esta trabajando en un
entorno probabilistico, se asigna a la componente transparente el valor de la probabilidad,
haciendo que cuanto més visible sea una celda, mayor probabilidad de serlo tiene. Para
realizar la representacion de las diferentes celdas se utiliza el comando fill de Matlab,
que permite un dibujado bidimensional de un poligono relleno y que a la vez facilita el
control de la visualizacion. En la figura[£.2) se puede observar la comparativa de un mismo
escenario en el entorno simulado en Matlab y la proyeccion en la plataforma real.

H

(a) Simulacion (b) Plataforma real

Figura 4.2: Comparaciéon entorno representado en plataforma real y simulada

En ultimo lugar, se ha implementado un moédulo cuya funcién principal es la repre-
sentacion de todos los componentes relacionados con la trayectoria. Esto abarca desde
el dibujado de la trayectoria que el robot esta recorriendo, hasta la posicion inicial o el
marcado de un robot que esté parado para evitar una colision.

La representacion de la linea a seguir por el robot es dibujada por medio de lineas
discontinuas, y es actualizada en cada recalculo del problema. Por otro lado, cuando el
control de colisiones obliga a un robot a entrar en estado de espera, se actualiza el dibujado
de la celda por medio de un marcado rojo, como se puede apreciar en la imagen [£.3

' ]
.
=
. ’:| .
B o
(a) Simulacion (b) Plataforma real

Figura 4.3: Comparacion representacion trayectorias y robots en espera
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Este modulo aumenta la calidad del sistema desarrollado al conseguir una visualizacion
en tiempo real, la cual dota al usuario de la capacidad de anélisis y compresion del sistema
para analizar el comportamiento de los robots.
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Capitulo 5

Experimentos

Una vez desarrollada la herramienta por completo, se han definido una serie de es-
cenarios para probar todos los complementos incluidos para verificar que funcionen co-
rrectamente. Estos escenarios han sido disenados de tal manera que ponga a prueba el
funcionamiento del algoritmo y puede llegar a ser representativo como una prueba de
funcionamiento.

En algunos de ellos el criterio de funcionamiento es binario (funciona o no) y se han
incluido una serie de frames extraidos del video resultante de la plataforma. En otros de
ellos se han extraido métricas que permiten comprobar el rendimiento del médulo. Por
altimo, se incluye un escenario en el cual se ponen a prueba todos los médulos al mismo
tiempo, y se puede observar el comportamiento de la plataforma final.

5.1. Verificacion funcionamiento

5.1.1. Planificacién alto nivel
Algoritmo planificacion

Uno de los componentes fundamentales del sistema desarrollado radica en el algoritmo
de planificacion. Este algoritmo devuelve trayectorias para cumplir un objetivo de alto
nivel en un escenario concreto. En la figura [5.1|se puede apreciar las trayectorias obtenidas
al someter un mismo entorno ante diferentes condiciones booleanas.
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(a) A& B (b) 1A & B () A& 1B

Figura 5.1: Resultado de la optimizaciéon para un mismo entorno antes distintas formulas
booleanas de entrada, en un sistema con dos robots y dos zonas de interés (A zona verde,
B zona azul)

?0 [ ]

1 [ ]

1 2 3 4 5 6 7 8 9

(a) Trayectorias resultantes de la pla-
nificacion (d) Frame 3 (e) Frame 4

Figura 5.2: Ejemplo de la aplicaciéon en la plataforma del algoritmo del banquero

Colisiones y bloqueos

El sistema desarrollado es capaz de manejar diferentes situaciones de bloqueo a través
del algoritmo de optimizacion y el del banquero. En sistemas dinamicos con varios robots
es un componente fundamental para asegurar la fiabilidad, robustez y eficiencia del sis-
tema. Se han realizado diferentes ejemplos para cerciorarse del funcionamiento correcto.
En las figuras [5.2] se puede ver la plataforma real ejecutando una simulaciéon donde es
necesario que los robots esperen para no colisionar entre ellos (celda roja).

Sistemas dindmico y condiciones complejas

En ultimo lugar, se procede a ensayar el funcionamiento de la herramienta ante sistemas
dindmicos y especificaciones de alto nivel més complejas. Para ello, se somete ante la
siguiente condicion LTL: "F(d & F(c)) & (NOTdUc) & NOT(b & ¢ & d)”, donde
los robots no podran estar en la zona d hasta que no hayan estado en la ¢, y deberian
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Iteration: 2-b & c&!d

Iteration: 1-c &d & b Iteration: 2-b & c & !d :
L] LJ
¢ -
|
(c) Cond. booleana 2 - Tras
(a) Cond. booleana 1 (b) Cond. booleana 2 cambio escenario

Figura 5.3: Evolucién trayectorias de escenario con férmula LTL y cambio dindmico de
escenario (b ->zona verde; ¢ ->zona azul; d ->zona morada)

en la siguiente interaccion de visitar ¢ ir a la zona d. Ademas, no podran estar en las
tres zonas analizadas a la vez. El modulo LTL automéaticamente descompondra en dos
iteraciones distintas la ejecucion de la orden. Sin embargo, a mitad de la segunda iteracion
se actualizara por completo el escenario. Se puede ver el desarrollo de las trayectorias en
la imagen [5.3

5.1.2. Control plataforma

A lo largo de todo el trabajo, se ha podido ver en todas las simulaciones el entorno
grafico implementado que permite visualizar el escenario al usuario. En lo que respecta
al control de bajo nivel de los robots, se ha definido una serie de métricas que permiten
valorar la calidad del seguimiento de las trayectorias discretizadas por los robots.

Las métricas implementadas se basan en el error de distancia de los robots a la trayecto-
ria planificada. Estas métricas permiten ajustar dos parametros del control de movimiento
de los robots. Por un lado, el nimero de puntos discretizados por celda, y por otro lado,
la distancia de proximidad, consistente en la distancia minima que debe tener un robot a
un punto para avanzar al siguiente de la trayectoria.

En la grafica [5.4] se puede observar los valores resultantes de someter un robot a una
trayectoria rectangular con 4 puntos de control, uno en cada esquina. Se puede observar
como el error de posiciéon aumenta en los puntos de control cuanto mayor es el parametro
de error admitido. En la gréfica se puede observar que la velocidad se mantiene
constante entre puntos discreteados. Sin embargo, cuando se llega a los puntos de control,
cuanto menor es el error admitido menor es la velocidad del robot para lograr satisfacer
la distancia minima.
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Error de posicion Velocidad

= Error 0. 001
Error 0.01
Error0.1
0.25 [ | === Error 0.3

0151

Desviacion en la trayectoria (m)
Velocidad (m/s)

Error 0.001

ST I 1= i

o 0.1 0.2 03 0.4 0.5 06 07 0 01 02 03 0.4 05 0.6 07 08 09 1
Avance en |a trayectoria Avance en |a trayectoria

(a) Error de posicion (b) Velocidad instantanea

Figura 5.4: Error de posicion y velocidad de un robot ante una trayectoria rectangular
con diferentes error admitidos

En dltimo lugar, se realiza el mismo estudio variando el pardmetro de puntos discreti-
zados por celda. En la imagen se puede apreciar los valores del sistema respondiendo
ante diferentes configuraciones. El error de posiciéon no se ve afectado practicamente por
el tipo de discretizado, ya que varia en un rango despreciable. Por otro lado, la velocidad
si que se ve afectada, ya que al aumentar el nimero de puntos la velocidad global del
robot se ve reducida, ya que necesita ir corrigiendo la velocidad y posiciéon de manera mas
precisa para alcanzar cada uno de los puntos.

w103 Error de posicion Velocidad

9 0.06
=4 puntos. =4 puntos.
7 puntos. =17 puntos
10 puntos 10 puntos
=15 puntos| 0.05 [ | === 15 puntos

g

F“ hJ lH' “ Vi

®

2 > ~

~
Velocidad (m/s)

| i |
Q‘ ‘l Jl WU |

l” [Ll

Desviacion en |a trayectoria (m)
w

: =,

03 0.4 0.5 0.6 07 1 Q 01 0.2 0.3 04 0.5 0.6 07 08 09 1
Avance en |a trayectoria Avance en |a trayectoria

(a) Error de posicion (b) Velocidad instantanea

Figura 5.5: Error de posiciéon y velocidad de un robot ante una diferentes tipos de discre-
tizados
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5.2. Implementacién completa

En ultimo lugar, se ha planteado una simulaciéon completa donde se pueden apreciar
todos los modulos del sistema actuando al mismo tiempo. A continuacion se dispone en
las imagenes [5.6) algunos de los frames extraidos del video del simulador. El escenario esta
compuesto por dos robots los cuales deben cumplir la siguiente formula LTL:

G(e) & d & X (b) (5.1)

Esta formula busca posicionar uno de los robots siempre en una zona C, y otro ini-
cialmente en la zona D, y para posteriormente desplazarse a una zona B. La ejecucién se
realiza en dos iteraciones y se actualiza progresivamente el estado del escenario, tanto los
obstéculos como las zonas objetivo.

lteration: 1-c &d & Ib lteration: 1-¢ &d & Ib

(a) Estado inicial (b) Algoritmo banquero

Iteration: 1-c &d & !b Iteration: 1-c &d & b

(c) Actualizacion 1 (d) Actualizacion 2

Iteration: 1-c &d & !b Iteration: 1-c &d & b

(e) Actualizacion 3 (f) Final iteracion 1
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lteration: 2-b & c & Id lteration: 2-b & ¢ & Id

(g) Inicio Iteracion 2 (h) Actualizacion 4 1

lteration: 2-b & ¢ & Id

(i) Final Iteracion 2

Figura 5.6: Ejemplo completo del sistema de control

Como se puede apreciar, el sistema responde correctamente con trayectorias adecuadas
y cumpliendo siempre las especificaciones de alto nivel. Con todos estos resultados se da
por valido el sistema y se concluye que la implementacion realizada es correcta.
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Capitulo 6

Conclusiones

En un mundo cada vez mas automatizado es necesario la mejora continua de los proce-
sos para conseguir actividades cada vez mas eficientes. Ese proposito es el que ha motivado
la realizacion del presente trabajo, donde se ha desarrollado un sistema de multi-robots
que permita operar en escenarios complejos con el fin de cumplir misiones impuestas.

En primer lugar, se ha implementado sobre el algoritmo original la capacidad de adap-
tacion ante entornos dinamicos. Los escenarios donde trabajan los sistemas roboéticos hoy
en dia son cada vez mas complejos y variables, lo que implica un mayor niimero de sena-
les a procesar. Hacer que los robots sean capaces de manejarse en este tipo de entornos
garantiza la existencia de procesos mas eficientes y seguros.

En segundo lugar, cada vez es mas comiin la implementacion de sistemas multi-robots,
donde existe una coexistencia de equipos realizando diferentes actividades al mismo tiem-
po. En este tipo de escenarios, es fundamental una correcta supervision de colisiones y
bloqueos para evitar cualquier tipo de fallo. En el presente trabajo se ha abordado este
problema desde varios puntos de vista.

En tercer lugar, hoy en dia los sistemas cada vez ejecutan tareas de mayor complejidad,
por lo que es requerido ser capaces de definir objetivos y tareas cada vez més completas.
Con ese fin, se ha implementado un sistema que permite definir especificaciones con mayor
precision.

Una vez desarrollado el algoritmo de planificacion se ha procedido a su prueba en una
plataforma real. Para ello, se ha optado por la plataforma Robotarium, que permite la
simulacion real de escenarios con multi-robots. Se ha podido probar el funcionamiento de
cada uno de los médulos de manera individual y conjunta.

La automatizacion es una demanda creciente en el mundo actual debido a la bisqueda
de la maxima eficiencia y productividad. Este trabajo aborda la necesidad de avance de
los algoritmos de control, extrayendo resultados muy significativos y optimistas de cara a
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la implementacion de este tipo de sistemas en instalaciones reales.

6.1. Trabajo futuro

Este trabajo realizado puede servir a modo de punto de partida para otros estudios, ya
que el recorrido dentro del sector robotico es muy grande y tienes muchas ramas todavia
en las que profundizar. Uno de los rumbos de investigacion viables relacionados con el
algoritmo de planificacion tiene que ver con los sistemas distribuidos. El sistema tratado
en este trabajo se corresponde con un sistema centralizado, con una tnica ejecucion del
algoritmo. Sin embargo, el rumbo actual de la industria tiende a tener equipos indivi-
duales con su propia logica, es decir, con una planificacién distribuida. Esto permite una
aceleracion del proceso de célculo y redundar el ntimero de equipos con logica para evitar
fallos, aunque esto requeriria una mejora en la comunicacioén entre los robots para tener
una correcta estimacion del escenario.

Por otro lado, respecto al control de bajo nivel de los robots, se podria estudiar la
implementacion de una generacion de trayectorias més avanzadas que aumentasen la efi-
ciencia del sistema, como por ejemplo la introducciéon de splines para conseguir trazados
mas suaves, o una discretizacion a trozos para reducir coste computacional.
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Apéndice A

Anexos

A.1. Algoritmo de planificacién

El algoritmo de planificacion a alto nivel utilizado definido en la seccion tiene su
origen en un articulo de de referencia [3]. En dicha seccion se realiza una introduccion
al algoritmo explicando superficial del sistema, definiendo sus componentes mas impor-
tantes para el entendimiento de la planificacion. Sin embargo, lograr una profundizaciéon
conceptual sobre el algoritmo puede permitir el desarrollo de una mayor personalizacion
en casas futuros. El objetivo de este capitulo es la explicacion completa del algoritmo,
defiendo cada uno de los condicionantes del mismo.

El algoritmo de planificacion se basa en la resoluciéon de un problema de optimizacion
que permite la obtenciéon de las trayectorias de los robots. Estas rutas a seguir buscan
conseguir satisfacer una serie de condiciones de destino, colocando los robots en unas
determinadas aéreas concretas. El procedimiento de resolucion se realiza dividendo en
primer lugar el escenario en unidades méas pequenas. En el caso tratado en el trabajo se
utilizan celdas rectangulares.

El entorno de trabajo se corresponde con un escenario probabilisticos, donde las celdas
(unidades elementales) se pueden corresponden con un obstaculo o con una zona objetivo
con una cierta probabilidad, no tnicamente una asignaciéon binaria de ser o no ser. Tal
y como se han comentado a lo largo del trabajo, trabajar con entornos probabilisticos
permite una asociaciéon mucho més sencilla con herramientas de vision computacional,
donde la deteccion va correlativa siempre a una probabilidad.

Con lo expuesto anteriormente, en un entorno planteado, una misma celda puede llegar
a tener probabilidades de ser diferentes etiquetas y obstaculos, pero gracias al trabajar con
un problema de optimizacién siempre se buscard maximizar la probabilidad de éxito del
objetivo. El objetivo del problema se definira por medio de una especificaciéon de alto nivel
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con una serie de operadores binarios. Cada zona (etiqueta) del escenario tendra asociado
una letra (en funcion del orden de definicion), y por medio de una formula booleana se
definira el objetivo final del sistema.

Ejemplo: En un mallado con obstdculos y dos zonas etiquetadas, si se quiere que los
robots unicamente vayan a la primera de ellas se puede definir la condicion booleana de
“B € 1C“. La primera letra queda reservada para los elementos obstdculos, que nunca
serdn incluidos en la condicion booleana.

La definicion del problema de optimizacion se expresa en la ecuacion [A.1] Se correspon-
de con un problema lineal donde se busca minimizar una funcién coste ¢(z) cumpliendo
una serie de restricciones, las cuales expresarse mediante desigualdades o igualdades.

min  ¢(z) = ZJZ- - X

X
=1 (A1)
Aeq X = beq
con
A-X<b

Las variables de entradas del problema serén:

1. N: Red de Petri de movimiento de Robots (RMPN) con la definicién del entorno
2. ¢ : condiciéon booleana a cumplir

3. P;x @ matriz con la distribuciéon probabilistica para todos los lugares y todas las
etiquetas (obstaculos + zonas de interés).

La optimizaciéon consistird en, partiendo de un marcado inicial mg definido en la
RMPN, alcanzar un marcado m™* que asegure cumplir la formula de alto nivel y minimizar
el coste asociado. A continuacion se definen por partes las diferentes restricciones y costes
del problema para poder modelar el comportamiento y calcular las trayectorias.

A.1.1. Evolucién del marcado

Para modelar el comportamiento de movimiento de los robots se hacen uso de los
elementos definidos en la RMPN. Teniendo una situacion inicial con un marcado my, un
movimiento es simulado por medio del disparo de una transiciéon t; activada siempre y
cuando my > Prel-,t;] (columna correspondiente a la transicion j).

36



Si t; es disparado, el nuevo marcado sera:

My = my, + C[, 1] (A.2)

donde
C = Post — Pre (A.3)

Si en vez de dispararse iinicamente una transicion, se disparan un conjunto de ellas el
marcado final m seré:

m:mk—i—C-& (A4)

definiendo el vector 6 como & € N, donde cada elemento recoge el ntimero de disparos
de cada transicion.

Con la igualdad [A.4] quedaria definido la restriccion asociada a la evolucién de los
marcados para asegurarnos siempre que los destinos propuestos son alcanzables. Por 1l-
timo, con el fin de reducir el nimero de movimientos realizados dentro de la red se define
un coste a optimizar que penaliza el nimero de movimientos realizados, descrito con la
ecuacion [A5

Jo =156 (A.5)

A.1.2. Satisfaccion probabilistica de la ecuacién booleana

Para cada una de las etiquetas (yx € Y'), se define una variable booleana x; tal que

(A.6)

1 siy, esta activada
Tk = . .
0 si yx no estéd activada

En el articulo [II] se desarrolla un algoritmo que transforma la condicién booleana en
una serie de desigualdades a cumplir para que se verifique la condiciéon dada. Introduciendo
estas restricciones en el problema de optimizacion se conseguiria forzar el cumplimiento
de la condiciéon siempre.

Aask - x < biask (A.7)

Sin embargo, este trabajo tiene un planteamiento probabilistico, porque sera nece-
sario sustituir el anterior método por otro planteamiento, en concreto el definido en el
articulo [3] Asumiendo que la probabilidad de que una celda pertenezca a una etiqueta es
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independiente, para un marcado m la probabilidad de que la etiqueta ¥, este activada es
igual a:

P)=1- [ (1-Pw) (A8)

pi€EP,m[p;]>0

Para poder implementar la ecuacion [A.§] en el problema lineal, se requiere realizar su
transformacion. Para ello se define el logaritmo de la probabilidad complementaria de que
la celda p; tenga activa la etiqueta yy:

w=log(l —Py) (A.9)

A partir de esa definicion, se obtienen las siguientes matrices de probabilidad asociadas

a cada celda y etiqueta:
w = [wlk,...,’ka] e RP (AlO)

W = [wl, ...,’LUM]T S RM=P (All)

Posteriormente, se establece un variable 7 que se corresponde con el umbral probabi-
listico. Se buscara satisfacer todas las etiquetas presentes en ¢ que cumplan Py, > 7. Este
limite 7 tomara valores entre 0 y 1.

El sistema resultante es:

{—W~m—i—7'1p-1M < N-x (A12)

—W~m+T]P>'1M SNX

donde:

1. e =log(1 —7)
2. 1,s es un vector unitario

3. N es un numero grande mayor que el nimero de robots del sistema

Como se puede apreciar en la ecuacion [A.12] si la variable booleana x;, toma valor de
cero, se fuerza que w! - m > 7p, obligando a que exista un robot en esa posicion.

Aunque el problema situard un robot en aquellas celdas que cumplan las restricciones
anteriormente planteadas, se busca maximizar la probabilidad de éxito de la mision. Con
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este fin se anade un coste para maximizar las probabilidades de éxito de cumplimiento de
la condicion teniendo en cuenta las celda con un probabilidad inferior al umbral:

Jp=N-11, W -m (A.13)

A.1.3. Disminucién probabilidad obstaculos

De la misma manera que en el caso anterior, se busca realizar un planteamiento pro-
babilistico para que los robots eviten los obstaculos. Para ello, se hace uso del vector
resultante de la ecuaciéon Post - &, que se corresponde con un vector que almacena el
numero de ocasiones que cada lugar es visitado. Se establece un limite oy para el cual, si
la probabilidad de que una celda sea un obstaculo es mayor, esta sea evitada (og € [0, 1]).
Para poder realizar la traduccién matematica se define la funcion n(t;)

n(t]): {1 Post[tj,pz] :1}7]P)iM>7_0 (A14)
0 sino (Postlt,pi] =1y Py > 79)

De esta forma, con la restriccion se evitarian todos los obstaculos al no dispararse
las transiciones que lleven a obstaculos con una probabilidad superior al limite.

n-5=0 (A.15)

Por ltimo, se introduce un término més a la funcién de coste para evitar los obstaculos
con una menor probabilidad y favorecer las rutas que no la utilicen. Este término es
negativo ya que la probabilidad logaritmica w es la complementaria a la probabilidad de
obstéaculos, y por tanto se busca maximizar este término.

Jops = —N -w}, - Post - & (A.16)

A.1.4. Evasion de colisiones

Al trabajar con entornos multi-robot es necesario estudiar las colisiones entre los equi-
pos. Para ello se introduce la restriccion [A.17] la cual busca limitar el nimero de veces
que los robots pasan por una misma celda. La constante b puede ser una variable dada
por el usuario como parametro de la simulacién, o ser introducida en el problema de
optimizaciéon para que sea lo mas pequena posible por medio del coste asociado J.,.

Post-5<b-1p (A.17)
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Jot = b (A.18)

Por medio de la restricciéon introducida el sistema buscara minimizar el nimero de veces
que los robots pasan por la celda. Si finalmente b = 1, no seria necesario preocuparse por
posibles colisiones entre equipos.

A.1.5. Problema optimizacién completo

Si se juntan todas las expresiones anteriormente citadas, obtenemos un problema de
optimizacion donde las incognitas conforman el siguiente vector:

X = (A.19)

siendo:

m : marcado final del sistema

= 0 : niamero de veces que se dispara cada transicién

@ : estado final de cada una de las zonas definidas (etiquetas).

b : niimero maximo de veces que los robots pasas por una misma celda

y el problema de optimizacion queda de la siguiente manera:

min c(x) = Jy + Jp+ Jobs + Jeol

m,5,m,b

(m =m;+C-o

nt -G =0

Aask - x < b:ask (A.20)
M -Womt 1y <Nox

W -m-— <N-(1y —x)

| Post - o <b-1p
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