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Resumen

La exploracion es un problema fundamental de la robdtica moévil auténoma que
consiste en utilizar un robot para obtener informacién de un entorno desco-
nocido, a través de sus sensores, con el objetivo de generar un mapa que lo
represente. Por motivos de eficiencia y robustez la exploracion suele llevarse
a cabo con més de un robot, en este caso el problema se conoce como el de
exploracion multi-robot.

Uno de los principales aspectos de la exploracién es determinar a que lugares
los robots deben moverse para obtener informacion del entorno. Para esto se sue-
le primero identificar dichos lugares, conocidos como objetivos de exploracion,
para luego asignar los objetivos identificados a los robots. Cuando se utiliza més
de un robot es deseable que la asignacion de objetivos se lleve a cabo siguiendo
una estrategia de coordinacién para evitar que los robots exploren los mismos
lugares o que se obstaculicen entre si.

Los entornos estructurados como edificios, hogares y otras construcciones
humanas son entornos que pueden dividirse en segmentos, como habitaciones y
corredores. En este tipo de entornos una posible estrategia de coordinacion es la
de llevar a cabo la exploraciéon maximizando la distribucion de los robots sobre
los segmentos.

El presente proyecto de grado se plante6 como objetivo mejorar la propuesta
original de la estrategia de coordinacién antes mencionada, resultando en cinco
aportes sobre aspectos especificos de la estrategia y del problema de exploracion
multi-robot en general.

Dos de los aportes se concentran en acelerar la construccion de una estructura
llamada Diagrama Generalizado de Voronoi (GVD por sus siglas en inglés), que
es esencial mantener actualizada para reconocer los segmentos sobre los cuales
distribuir a los robots durante la exploracién. El primer aporte optimiza la
actualizacion solo modificando las partes desactualizadas de la tdltima version
del GVD. El segundo reduce la construccion del GVD a las partes conocidas del
entorno, ahorrando el tiempo de construir sobre las partes desconocidas.

El tercer aporte consiste en una forma novedosa de identificar los objetivos
de exploracién que se basa en las capacidades sensoriales de los robots para
evitar identificar objetivos redundantes.

El cuarto aporte introduce un algoritmo de asignacién de objetivos de ex-
ploraciéon que logra maximizar la distribucién de los robots sobre los segmentos
evitando asignar mas robots a un segmento que los objetivos que contenidos en
él.

El quinto y ultimo aporte consiste en un método para planificar caminos
hacia los objetivos de exploracion que hace uso del GVD (ya disponible por ser
usado en la identificacion de segmentos) para reducir los tiempos de planifica-
cién, pero a su vez permite que los caminos no sean completamente sobre el
GVD evitando planificar caminos innecesariamente largos.

Se implementé una solucion al problema de exploracién multi-robot que
incluye los cinco aportes antes mencionados. Esta solucién se puso a prueba
dentro de un simulador. Los resultados de las pruebas en general confirman que
los aportes logran su objetivo de mejorar la propuesta original, siendo los aportes
asociados a la aceleraciéon de la construccién del GVD los de mayor impacto.
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La exploracién es un problema clasico de la robética moévil auténoma que
consiste en utilizar un robot para obtener informacién de un entorno desco-
nocido, a través de sus sensores, con el objetivo de generar un mapa que lo
represente. La exploracion es una parte fundamental en tareas de limpieza [Luo
and Yang, 2002|, operaciones de busqueda y rescate [Liu et al., 2015|, misio-
nes extra planetarias [Schuster et al., 2019], entre otras tareas en las cuales se
desconozca el entorno y sea ineficiente, o directamente inviable teleoperar a un
robot.

La exploracién suele ser una tarea altamente paralelizable, al ser usual que
en un mismo instante de tiempo existan varios lugares del entorno de los cuales
un robot puede extraer informacién novedosa. Esto causa que sea atractivo el
uso de varios robots para acelerar la exploracion, y en este caso el problema
pasa a conocerse como el de exploracion multi-robot.

Sin embargo, al tener varios robots dedicados a la tarea de exploracion es
necesario algiin mecanismo de coordinaciéon que logre explotar el paralelismo.
Para esto se debe evitar situaciones subéptimas como que varios robots realicen
trabajo redundante al explorar los mismos lugares, o que estos interfieran entre
si causando perdidas de tiempo en desvios para evitar colisiones.

Los entornos estructurados como edificios, hogares y otras construcciones
humanas son entornos que pueden dividirse en segmentos, como habitaciones y
corredores. En [Wurm et al., 2008] se introduce una estrategia de coordinacion
para la exploracién multi-robot en entornos estructurados que consiste en lle-
var a cabo la exploracion maximizando la distribucién de los robots sobre los
segmentos. La estrategia se fundamenta en que las exploraciones de segmentos
diferentes suelen ser independientes entre si, por lo cual asignar robots a di-
ferentes segmentos ayuda a evitar redundancia en la exploracién. También en
que los segmentos pueden ser demasiado pequenos para que un segundo robot
acelere su exploraciéon. Y adicionalmente en que de haber mas de un robot ex-
plorando un mismo segmento estos pueden bloquearse entre si mientras intentan
abandonarlo a la vez al finalizar su exploracion.

El proyecto de grado se propone mejorar la propuesta de [Wurm et al., 2008],
para esto se evaluaron varios aspectos de la propuesta en cuestiéon y del problema
de exploracion multi-robot en general, relevando una serie de potenciales mejoras
que resultan en las seis contribuciones que se describen a continuacion.

1.1. Contribuciones

La estrategia de coordinacién requiere identificar los segmentos del entorno,
lo cual se conoce como segmentacion. Uno de los métodos més populares y
eficientes para segmentar, que es también utilizado en la propuesta original,
se basa en utilizar una estructura llamada Diagrama Generalizado de Voronoi
(GVD por sus siglas en inglés). Dado que para aplicar la estrategia de coordi-
nacioén los segmentos deben mantenerse actualizados durante la exploracion, el
GVD también debe mantenerse actualizado. En la propuesta original el GVD
se mantiene actualizado aplicando un algoritmo no incremental que reconstruye
completamente el GVD en cada actualizaciéon. Dado que gran parte del GVD se
mantiene igual con respecto a su ultima actualizacién, la reconstruccién com-
pleta se considera ineficiente. Visto esto la primera contribucion consiste en
adaptar e integrar a la propuesta original un algoritmo incremental que optimi-
ce la actualizacion del GVD solo cambiando las partes necesarias para que la
ultima version disponible del GVD quede actualizada.

Por otro lado la definicién de GVD no establece cémo tratar las porciones
desconocidas de un entorno parcialmente explorado. La segunda contribu-
cién consiste en una forma novedosa de tratar con dichas porciones durante



la construccion del GVD, que logra optimizar la construccién reduciéndola a
las porciones conocidas en lugar de construir sobre todo el entorno (conocido y
desconocido) como se hace usualmente.

Uno de los principales aspectos de la exploraciéon multi-robot es el de deter-
minar a qué lugares se debe enviar a los robots a explorar. Para esto se suele
primero identificar dichos lugares, conocidos como objetivos de exploracion, para
luego asignar los objetivos identificados a los robots.

Respecto a la identificacion de objetivos de exploracion, identificar grandes
cantidades de objetivos no es deseable en tanto complejiza la posterior tarea
de asignarlos a los robots. La tercera contribuciéon es un método novedoso
que busca reducir la cantidad de objetivos identificados eliminando objetivos
redundantes basandose en las capacidades sensoriales de los robots.

Respecto a la asignacion de objetivos de exploracion, en el contexto de la
estrategia de coordinacion de [Wurm et al., 2008], se debe maximizar la distri-
bucién de los robots sobre los segmentos. Para lograr esto la propuesta original
primero asigna robots a los segmentos, y luego distribuye los objetivos de cada
segmento sobre sus robots asignados. El problema es que durante la asignaciéon
de los robots sobre los segmentos no se considera el nimero de objetivos que
hay en cada segmento, y por lo tanto es posible asignar mas robots a un seg-
mento que los objetivos que hay disponibles en este, dejando robots ociosos que
podrian ser necesarios en otro segmento. La cuarta contribucién consiste en
un algoritmo de asignacién de objetivos que logra maximizar la distribuciéon de
los robots sobre los segmentos considerando los objetivos que existen en cada
segmento para evitar robots ociosos.

Luego de que un robot recibe un objetivo de exploracion, este debe moverse
hacia él, esto introduce la necesidad de planificar caminos hacia los objetivos.
En el contexto del trabajo desarrollado hay dos métodos de planificar que son de
especial interés: planificar sobre el GVD, y planificar sobre todo el espacio libre.
Planificar sobre el GVD es més rapido, y genera caminos mas seguros, mientras
que planificar sobre todo el espacio libre lleva a caminos més cortos. La quinta
contribucion es la propuesta de un método de planificacién que combina los
métodos antes descritos de forma jerarquica para obtener la velocidad de la
planificacion sobre el GVD y el largo de los caminos planificados sobre todo el
espacio libre.

Las contribuciones antes mencionadas se implementaron como parte de una
solucion al problema de exploracién multi-robot. Esta solucién fue utilizada para
realizar pruebas dentro de un simulador con el propésito de validar y estudiar la
utilidad las contribuciones. La solucion implementada es la sexta contribucién
del proyecto y se encuentra disponible en lineal'.

1.2. Organizacién del documento

El resto del documento se organiza de la siguiente manera. El capitulo 2
introduce problemas, articulos, herramientas y conceptos que conforman la base
del trabajo desarrollado. En el capitulo 3 se describe la solucién al problema
multi-robot implementada, incluyendo las potenciales mejoras que constituyen
las contribuciones del proyecto de grado. El capitulo 4 se dedica especificar
las pruebas realizadas, presentar sus resultados y analizarlos. Por ultimo en el
capitulo 5 se plantean las conclusiones del proyecto de grado y se mencionan
lineas de trabajo futuro que surgen a partir del trabajo realizado.

Ihttps://gitlab.fing.edu.uy/federico.ciuffardi/pgmappingcooperativo
Accedido por ultima vez: 25/02/2022.
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Este capitulo tiene como objetivo introducir aspectos que conforman la base
del trabajo desarrollado. A lo largo de este se tratan tanto problemas relevantes,
como algunas de sus soluciones presentes en el estado del arte, finalizando con
una discusiéon sobre una herramienta fundamental para el proyecto, la simula-
cion.

2.1. Exploracién

La exploraciéon es un problema clasico de la roboética moévil autéonoma que
consiste en utilizar un robot con el objetivo de obtener informacién de un en-
torno desconocido generando un mapa que lo represente. La exploracion es fun-
damental en tareas de limpieza [Luo and Yang, 2002, operaciones de bisqueda
y rescate [Liu et al., 2015], misiones extra planetarias [Schuster et al., 2019],
entre otras tareas en las cuales se desconozca el entorno y sea ineficiente o di-
rectamente inviable teleoperar a un robot.

La informacion del entorno es recopilada por los sensores del robot. Dado
que dichos sensores tienen un rango maximo y adicionalmente suelen existir
obstéculos que limitan ain mas ese rango, lo normal es que sea necesario que
el robot se mueva para que sus sensores puedan obtener informacién de las
distintas partes del entorno a explorar.

Determinar el siguiente lugar al que es conveniente enviar a un robot pa-
ra obtener informacion del entorno es uno de los principales problemas de la
exploracion. Este problema suele separarse en dos partes, (i) identificar dichos
lugares, conocidos como objetivos de exploracion, y (ii) asignar uno de los obje-
tivos identificados al robot. Para identificar objetivos de exploracién, un método
popular es el propuesto en [Yamauchi, 1997] en el que se identifican como ob-
jetivos a las fronteras entre el espacio conocido y desconocido. Por otro lado
para establecer qué objetivo asignar al robot se suele decidir cual de los obje-
tivos identificados es el mas conveniente, donde la conveniencia de un objetivo
puede calcularse como un balance entre el costo y el beneficio de completarlo.
El costo normalmente involucra aspectos como la distancia del recorrido que
el robot debe hacer para llegar al objetivo, el tiempo que lleva recorrerlo y el
costo energético que implica. Por otro lado el beneficio usualmente se asocia al
tamano de la porcién explorada al completar el objetivo.

Otro aspecto fundamental es el denominado criterio de parada segtn el cual
se determina cuando la exploracién se considera finalizada. Uno de los criterios
de parada tomados usualmente, es detener la exploracién cuando el mapa cons-
truido alcanza cierto porcentaje de cubrimiento del entorno [Yan et al., 2015a].
Aunque este es utilizado usualmente para evaluaciones de rendimiento no es ttil
en la préctica cuando se desconocen las dimensiones del entorno a explorar, ya
que esta informacion es necesaria para el calculo del porcentaje de cubrimiento.
Otro criterio de parada que si es aplicable en la practica, cuando el entorno es
cerrado, es el de explorar el entorno hasta que no quede ninguna posibilidad
de obtener nueva informacion de él, es decir que no exista espacio desconocido
que sea posible explorar. La desventaja de este criterio es que se fuerza a una
exploracién exhaustiva del entorno, lo cual puede ser indeseable por cuestiones
de costos, tanto temporales como de recursos (por ejemplo energia de los robots
o su desgaste). En [Amorin et al., 2019| se propone un criterio de parada apli-
cable en la exploraciéon de entornos cerrados, que logra evitar una exploracion
exhaustiva. La idea de este criterio es que es posible determinar cuando los ro-
bots recopilan suficiente informaciéon de un entorno como para estimar el resto
de forma precisa, y es en ese momento cuando la exploraciéon se puede detener.



2.1.1. Exploracién multi-robot

La exploracion multi-robot consiste en utilizar una flota robética para resol-
ver el problema de exploracion.

Una de las ventajas del uso de varios robots es la introduccién de redundancia
y aumento de tolerancia a fallos que esto implica. A su vez la exploracion suele
ser una tarea altamente paralelizable, al ser usual que en un mismo instante de
tiempo existan varios lugares de los cuales un robot puede obtener informacion,
por lo tanto es esperable que al aumentar la cantidad de recursos robdticos
se experimente una reduccion de los tiempos de exploracion [Cao et al., 1997,
Dudek et al., 1996, Guzzoni et al., 1997].

Sin embargo la reducciéon del tiempo de exploracién no es proporcional al
aumento de robots en la flota. En primer lugar siempre que el ntumero de ro-
bots sea mayor que el nimero de objetivos de exploracion, se tendran recursos
desaprovechados. De forma similar si varios robots son enviados a objetivos de
exploracién cercanos entre si existe la posibilidad de que los sensores que estos
utilizan para explorar recolecten informaciéon sobre una misma porcion del en-
torno y por lo tanto realicen trabajo redundante. Adicionalmente al existir un
mayor numero de robots aumenta el riesgo de que estos se interfieran entre si,
causando perdidas de tiempo en desvios para evitar colisiones [Guzzoni et al.,
1997, Goldberg and Mataric, 1997].

Las probleméticas mencionadas pueden ser mitigadas asignando objetivos de
forma coordinada buscando explotar el paralelismo en la exploracion y reducir el
tiempo perdido por interferencias [Nieto-Granda et al., 2014]. Mas adelante en la
seccion 2.3 se describen algunas estrategias de coordinacion para la exploraciéon
multi-robot.

2.2. Mapas

Un mapa es un modelo de un entorno. En el contexto de la roboética los
mapas se pueden dividir en dos categorias, mapas métricos y mapas topoldgicos
[Thrun, 1998, Choset et al., 2005].

Los mapas métricos son mapas principalmente caracterizados por represen-
tar la geometria de todo el entorno, incluyendo a su vez una escala que permite
asociar las dimensiones representadas dentro del mapa a las reales.

Un tipo de mapa métrico es el denominado mapa geométrico, los mapas de
este tipo utilizan primitivas geométricas para representar al entorno. Aunque
es usual el uso de segmentos de recta como primitiva, es posible utilizar otras
primitivas de ser conveniente. Un ejemplo de este tipo de mapa se puede ver en
la figura 2.1a, siendo las primitivas utilizadas rectangulos.

Una grilla de ocupacidon es otro tipo de mapa métrico que consiste en re-
presentar el entorno mediante una grilla regular compuesta de celdas cuadradas
que almacenan una estimacién probabilistica de su estado de ocupacién que
puede ser libre u ocupado. En la figura 2.1b se muestra una grilla de ocupaciéon
en la que cada celda se encuentra coloreada segin la estimacién probabilistica
que almacena, los colores oscuros indican una mayor probabilidad del estado
ocupado y los claros una mayor probabilidad del estado libre.

Los mapas topoldgicos por otro lado son mapas simplificados al punto de
solo incluir lugares topolégicamente distintivos y conexiones entre estos. Nor-
malmente se representan mediante grafos donde los lugares se modelan como
vértices y la adyacencia entre lugares como aristas. Dependiendo del contexto es
posible que los mapas topolégicos contengan informacién adicional en los vérti-
ces y aristas, por ejemplo informacion métrica como lo puede ser el tamano de
la regién para un vértice o la distancia entre regiones para las aristas.



Los tipos de mapas topolégicos se determinan segtn lo representado por un
vértice. En los mapas topoldgicos basados en regiones los vértices se correspon-
den a regiones de interés, como por ejemplo habitaciones y corredores. La figura
2.1c es un ejemplo de un mapa topoldgico basado en regiones. Notar que en
este ejemplo, para que sea maés ilustrativo, los vértices del grafo utilizado co-
mo representacion estan dispuestos para que coincidan con su correspondiente
ubicacion en el entorno, pero el grafo no tiene porque contener la informacion
necesaria para esto.

[Hr=1m
T4l [ 1

(a) Mapa geométrico (b) Grilla de ocupacién (c) Mapa topologico basa-
do en regiones

Figura 2.1: Tipos de mapas. Un mismo entorno representado con distintos tipos
de mapas. Extraido de [Choset et al., 2005].

La simplicidad de los mapas topologicos es ttil para nosotros los humanos
al facilitar la comprension un entorno y como navegar en él, por lo que es usual
ver mapas topologicos de sistemas de transporte (ver figura 2.2).

Figura 2.2: Mapa del sistema de transporte subterraneo de Buenos Aires, Ar-
gentina. Extraido de [www.buenosaires.gob.ar, 2021].

La simplicidad mencionada también tiene ventajas computacionales, ya que
para un mismo entorno los mapas topolégicos suelen ser ordenes de magnitud
mas pequenos que los mapas métricos y por lo tanto, més alla de la memoria



ahorrada, también se tiene una planificacion de caminos mas eficiente (menor
espacio de busqueda). Sin embargo la falta de detalle en la representacion es
también una desventaja en tanto hace que los caminos planificados con un mapa
topologico suelan ser mas largos que los obtenidos en mapas métricos [Thrun,
1998].

Dadas las ventajas y desventajas mencionadas existen trabajos [Thrun, 1998,
Wurm et al., 2008, Liu et al., 2015] que proponen el uso simultaneo de mapas
topoldgicos y métricos para “ganar lo mejor de los dos mundos” al tener dispo-
nible abstraccion y detalle a la vez. Un ejemplo de como combinar las ventajas
de ambos tipos de mapa es la planificacion jerarquica descrita en [Thrun, 1998]
donde se utiliza un mapa topolégico y uno métrico de un mismo entorno con el
proposito de generar planes para navegar en él. El mapa topologico es utilizado
para generar un plan de navegacion topoldgico que consiste en una secuencia de
corredores y habitaciones que se deben atravesar para llegar a un objetivo, este
plan no posee suficiente detalle como para traducirse directamente en acciones
que el robot pueda realizar para llegar al objetivo. Por lo tanto se introduce una
segunda etapa de planificacion que consiste en utilizar la representacion métrica
del entono (mapa métrico) para generar planes métricos que permitan al robot
moverse entre los segmentos que componen al plan topolégico. En este acerca-
miento se hace un tnico plan topolégico sobre todo el entorno y varios planes
métricos sobre porciones reducidas del entorno, lo cual resulta en una reducciéon
del costo computacional en comparaciéon a hacer un tinico plan métrico sobre el
entorno entero.

Los tres trabajos antes mencionados utilizan una misma estrategia para lo-
grar construir un mapa topologico y uno métrico, asegurando que estos son
congruentes entre si. La estrategia consiste en construir una grilla de ocupaciéon
a partir de los datos obtenidos por los sensores de los robots. Dicha grilla de
ocupacion es utilizada tanto como mapa métrico, como para generar una estruc-
tura intermedia llamada grafo generalizado de Voronoi, con el cual es posible
detectar los segmentos que constituyen un mapa topologico basado en regiones.
Este proceso es una parte fundamental del trabajo desarrollado en este proyecto
y se detallara a lo largo de las siguientes secciones.

2.2.1. Mapa de carreteras

Un mapa de carreteras (del inglés roadmap) [Choset et al., 2005] es una
clase particular de mapas topolégicos. Que un mapa topolégico cumpla con
las condiciones necesarias para ser un roadmap asegura que a partir de este
es posible planificar un camino entre dos puntos cualquiera del espacio libre.
La idea de roadmap esta inspirada en céomo los humanos utilizamos las redes
de carreteras. Al planificar un camino entre dos puntos distantes, por ejemplo
ubicados en dos departamentos distintos de Uruguay: Montevideo y Paysandi,
en lugar de considerar cada camino posible, normalmente planificamos primero
un camino hacia una red de carreteras (Ruta 1), luego a lo largo de la red de
carreteras (a través de ruta 1 y ruta 3), para finalmente planificar un camino
desde la red de carreteras (Ruta 3) hacia el destino (ver figura 2.3).
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Figura 2.3: Red de carreteras de Uruguay. Con rojo se resalta un camino entre
ubicaciones de Montevideo y Paysandt. Extraido de [www.google.com/maps,
2021].

Para ser un roadmap, un mapa topolégico debe estar representado con un
grafo RM = (Vgum, Era) en el cual sus vértices Vzps corresponden a puntos
libres del entorno y sus aristas Erjs implican adyacencia entre los vértices.
Adicionalmente, dicho grafo RM debe cumplir con 3 propiedades fundamentales.
Sea W el entorno y Wi;p-e € W el espacio libre del entorno, las tres propiedades
son:

1 e7e . . /
1. Accesibilidad: Para todo pinicio € Wiibre existe un p;,,;... € Vrar tal que
existe un camino de Pinicio & Pinjicio-

2. Conectividad: Para todo par pj,;.;o, P € Ve existe un camino en RM
entre p;nicio y p/fzn

3. Capacidad de salida: Para todo pfi, € Wipre existe un p}m € Vrum tal
que existe un camino de p}m a Pfin.

Estas propiedades aseguran que es posible planificar un camino entre dos
puntos cualquiera pinicio; Pfin € Wiibre a partir del roadmap. Primero por acce-
sibilidad se tiene que existe un camino entre Pinicio ¥ UN Pl ;i € VR Luego
por capacidad de salida se asegura la existencia de un p}m € Vi desde el
cual hay un camino a py;,. Finalmente por conectividad se sabe que existe un
camino entre p;,;.;, ¥ P;y,- Entonces uniendo los caminos pinicio = Pipicio (PO
accesibilidad), p,,;c;o — Py, (PO conectividad) y p’;,, — prin(por capacidad
de salida) se obtiene un camino completo entre pinicio ¥ Pfin-

2.2.2. Diagrama de Voronoi

Dado un espacio euclideo W C R?, un conjunto de puntos G C W llamados
generadores y la funcién d, : W — R que computa la distancia desde p € W a
otro punto en W.

Los puntos base de p son el conjunto BFP, C G de los generadores més
cercanos a un punto p € W :

BP), = {gi € G : dp(9:) < dp(9;),V9; € G, 9; # 9i} (2.1)



Un diagrama de Voronoi se define como el conjunto VD C W de los puntos
de W que tienen dos o mas generadores a una misma minima distancia, o lo que
es equivalente, que tienen dos o méas puntos base:

VD ={pe W :|BP,| >2} (2.2)

En la figura 2.4 se muestra un ejemplo de un diagrama de Voronoi, con
G = {A;]1 <i <10} como generadores.

Figura 2.4: Diagrama de Voronoi. Con negro se indican los generadores, mientras
que con violeta se indican los puntos pertenecientes al diagrama de Voronoi.
Generado con [Jiménez, 2021].

Una propiedad de los diagramas de Voronoi es que a lo largo de los caminos
generados sobre estos se mantiene la mayor distancia posible a los generadores
maés cercanos. Esta propiedad es titil en el contexto de la robotica porque dado un
diagrama de Voronoi generado con el conjunto de obstéculos como generadores,
los caminos sobre este se consideran caminos de maxima seguridad en tanto
mantienen al robot lo méas alejado posible de los obstaculos durante el recorrido.

2.2.3. Diagrama generalizado de Voronoi

Recordando que los generadores en un diagrama de Voronoi son puntos, se
tiene un problema al querer utilizar obstéculos como generadores. El problema
radica en que normalmente los obstaculos ocupan un area y por lo tanto no pue-
den representarse como puntos en el espacio, para solucionar esto se generaliza
la definicion de diagrama de Voronoi para poder definirlo a partir de generadores
de mayor orden, como lo son lineas o poligonos. A esta generalizacion se la de-
nomina como diagrama generalizado de Voronoi GVD C W |y los generadores
de mayor orden o generadores generalizados son representados como conjuntos
de puntos del espacio de trabajo, siendo GG C P(W) el conjunto de todos los
generadores generalizados.

Las definiciones relacionadas a los GVD consisten en generalizaciones de las
planteadas para los VD en la seccién 2.2.2 que consideran generadores genera-
lizados en lugar de generadores puntuales.

En primer lugar se define la funcion de distancia generalizada gd,, : P(W) —
R que basandose en distancia euclidea d,, permite obtener la distancia entre un
punto p € W'y un generador generalizado g;. La definicién de gd,, se encuentra
en (2.3).

9d,(9:) = ;/nei?i{dp(p')} (2.3)

A partir de la distancia generalizada se define a los generadores base gene-
ralizados como el conjunto GBG), C GG de los generadores generalizados mas
cercanos a un punto p € W, como se muestra en (2.4). Notar que GBG,, es la
generalizacién de los puntos base BP), definidos para los V' D.

GBG, = {g; € GG : dg,(g:) < dg,(g;),VYg9; € GG,g; # gi} (2.4)
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Finalmente la definicion de GVD es anéloga a la de su contra parte no
generalizada y se encuentra en (2.5).

GVD = {pc W :|GBG,| > 2} (2.5)

Algo a destacar sobre los GVD es que la distribucion de los puntos sobre
los generadores generalizados no es un tema trivial. Volviendo al caso en el se
desea utilizar los obstaculos como generadores, el problema en especifico es el
de como distribuir los puntos obstaculizados en generadores generalizados. Una
distribuciéon razonable es la resultante de utilizar los conjuntos conexos de puntos
obstaculizados como generadores. Esta decision lleva a resultados que pueden no
ser deseados, por ejemplo dentro de una habitaciéon vacia no va a existir ningtn
punto perteneciente al GVD (figura 2.5a). Esto se debe a que las cuatro paredes
conforman un dnico obstéculo y por lo tanto para cualquier punto p dentro de
la habitaciéon se tiene que |GBG)| = 1. El resultado se repite para cualquier
generador concavo que no contenga otros generadores en su interior, como es el
caso de las habitaciones de una sola entrada, y de los corredores sin salida. De
esta dltima observacion se deriva el criterio presentado en [Choset et al., 2005]
que consiste en utilizar como generadores a conjuntos que ademas de ser conexos
sean convexos, evitando asi generadores concavos. En la figura 2.5b se muestra
un ejemplo de distribuciéon de puntos obstaculizados en generadores conexos y
convexos junto al GVD generado en el interior de la habitacion.

(a) Generadores conexos (b) Generadores conexos y convexos.

Figura 2.5: Distribucién de generadores. Los generadores se indican con poli-
gonos de interior gris delimitados con aristas negras mientras que el GVD se
indica con azul.

En la figura 2.6 se muestra un ejemplo de un GVD que es posible obtener
utilizando conjuntos conexos y convexos de puntos obstaculizados como gene-
radores.

11



Figura 2.6: Diagrama generalizado de Voronoi. El espacio libre se marca con
blanco, las lineas negras identifican al GVD y los poligonos negros representan
obstéaculos. Extraido de [Wallgriin, 2005]

En [Choset et al., 2005] se demuestra que los GVD que utilizan conjuntos co-
nexos y convexos de puntos obstaculizados como generadores cumplen con las 3
propiedades necesarias para ser roadmaps (seccion 2.2.1), lo cual justifica su uso
para la planificacion de caminos. Esto junto a su capacidad de generar caminos
seguros ya mencionada y a otras caracteristicas como su utilidad para generar
mapas topoldgicos basados en regiones que se tratard mas adelante, hacen que
estos GVD sean estructuras de utilidad en el contexto de la robdtica. De ahora
en adelante al hablar de GVD se hace referencia a GVD generado usando los
conjuntos conexos y convexos de puntos obstaculizados como generadores.

2.2.4. Construcciéon de un GVD

En [Wurm et al., 2008] se propone un método para construir un GVD a par-
tir de una grilla donde cada celda esta ocupada o libre, que es posible obtener a
partir de una grilla de ocupacion. El método comienza aplicando una transfor-
macion de distancia Euclidiana [Meijster et al., 2002] a dicha grilla, resultando
en una grilla que contiene para cada celda la distancia al obstaculo mas cercano,
este tipo de mapa se denomina mapa de distancia a los obstaculos. Finalmente
el GVD se obtiene aplicando un algoritmo de esqueletizacion [Zhang and Suen,
1984] al mapa de distancia construido. Un ejemplo de este proceso se puede ver
en la figura 2.7. En esta propuesta es clave el uso del algoritmo de esqueletiza-
cion, que retrae el mapa de distancias a un esqueleto discreto que se aproxima
al GVD que se generaria en el espacio continuo.
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(a) Mapa original (b) Mapa original y ma- (c) Mapa original y GVD
pa de distancia (oscuridad (resultante de la esqueleti-
proporcional a la distancia zacion)

al obstaculo més cercano)

Figura 2.7: Método de construccién de un GVD. Extraido de [Wurm et al.,
2008].

Otro método es el presentado en [Choset et al., 2005] llamado brushfire que
permite construir un GVD mientras se determina un mapa de distancia a los
obstaculos. Este algoritmo se puede ver como una variante con multiples fuentes
y sin destino del conocido algoritmo de Dijkstra, en el que las fuentes son los
obstéculos y la distancia calculada es la minima distancia hacia un obstaculo. Se
comienza inicializando las distancias de las celdas libres con co y las ocupadas
con 0. Adicionalmente, las celdas ocupadas se insertan en una cola de prioridad
que prioriza las celdas de menor distancia. Luego hasta que las cola de prioridad
esté vacia se remueve la celda més prioritaria ¢ y para cada celda ¢’ adyacente a
¢ se computa una distancia tentativa dt. segin (2.6) que remplaza la distancia
actual d. de la celda ¢’ si dt. < d.. De reemplazarse d. se inserta a ¢’ en la
cola de prioridad.

dtc/ = dc + HC/ — CHQ (26)

Una vez que la cola de prioridad queda vacia, el valor de distancia de las
celdas converge al valor de su minima distancia hacia un obstaculo, obteniéndose
asi el mapa de distancia a los obstaculos.

El nombre de este algoritmo proviene de como este determina las distancias
comenzando desde cada obstaculo y extendiéndose desde las celdas mas cercanas
a las méas lejanas asemejandose a un incendio de maleza (traducido al inglés
como brushfire). Adicionalmente el algoritmo también puede interpretarse como
ondas que parten desde cada obstaculo, y a medida de que avanzan le asignan
la distancia recorrida a las celdas que atraviesan. Un ejemplo de ejecucion se
muestra en la figura 2.8.
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Figura 2.8: Algoritmo brushfire. (A) Los valores de distancia se inicializan con
0 (negro) para celdas ocupadas e 1nﬁnlt0 (blanco) para celdas vacias. (B) y (C)
Las celdas ocupadas generan ondas que asignan distancias crecientes a medida
que se propagan, indicadas por el aumento de brillo de las celdas. (D) Las ondas
se detienen al no poderse reducir mas valores de distancia. Una vez que se han
detenido todas las ondas, se obtiene el mapa de distancia completo. Extraido
de [Lau et al., 2013].

La ventaja sobre el método propuesto en [Wurm et al., 2008]| es que brushfire
logra construir el GVD evitando el paso intermedio de esqueletizacion. La idea
se basa en asignar identificadores a cada conjunto conexo de celdas ocupadas,
y luego segin la interpretaciéon de brushfire como ondas, las ondas provenientes
de celdas ocupadas con identificadores distintos colisionan en las celdas que
deben pertenecer al GVD. Una colision de ondas involucra dos celdas ¢y ¢/, y
ocurre cuando una celda c recién extraida de la cola de prioridad no reemplaza
la distancia d. de una celda ¢’ adyacente a c, con la distancia tentativa dt.
calculada segun (2.6), por ser dt. > d. Notar que dos ondas pueden generar
multiples choques de ondas.

Esta asignacion de identificadores causa los problemas asociados a genera-
dores céoncavos comentados en la seccion 2.2.3. En la seccién 2.2.5 se describe
una solucioén.

2.2.5. Construccién incremental de un GVD

A lo largo de la exploracién el mapa construido recibe actualizaciones de
forma frecuente que solo modifican una pequena porcion del mismo. Esto causa
que los datos que tienen que ser consistentes con el mapa también deban actua-
lizarse de forma frecuente. Dado esto, por motivos de eficiencia, se busca que los
algoritmos que deben ejecutarse para mantener la consistencia de los datos con
el mapa, eviten descartar el resultado anterior y recomputarse completamente
en cada actualizacion, sino que en su lugar modifiquen el ultimo resultado para
que este sea consistente con la dltima version del mapa.

La idea se basa en que, como se mencion6 anteriormente, las actualizaciones
son frecuentes pero también pequenias y por lo tanto luego de una actualizacion
gran parte del mapa se mantiene igual. Esto usualmente implica que gran par-
te del resultado anterior continda siendo valido luego de la actualizacion, solo
siendo necesario modificar una pequena porcién del mismo para que este vuelva
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a ser consistente, lo cual suele ser 6rdenes de magnitud menos costoso que la
alternativa de calcular todo desde cero.

Los algoritmos que actualizan el resultado anterior a partir de los cambios
experimentados son llamados algoritmos incrementales, por otro lado los al-
goritmos que al cambiar parte de la entrada descartan el ultimo resultado y
recomputan el nuevo resultado desde cero se denominan como algoritmos no
incrementales.

El uso de algoritmos no incrementales como los presentados en la seccidon
2.2.4 no es adecuado cuando se desea mantener un GVD consistente con un en-
torno que es actualizado en tiempo real mientras es explorado, para esto lo ideal
es utilizar algoritmos incrementales. A continuacion se describe el algoritmo in-
cremental introducido en [Kalra et al., 2009] denominado brushfire dindmico,
que como su nombre lo indica se basa en el algoritmo no incremental brushfire
comentado en la seccion 2.2.4.

Como se comento anteriormente, los algoritmos incrementales se basan en
mantener un resultado consistente con una entrada que sufre modificaciones a
lo largo del tiempo, solo actualizando las porciones del resultado que quedan
inconsistentes debido a dichas modificaciones. En el contexto de brushfire di-
namico los cambios en la entrada corresponden a celdas cuyo estado pasa de
ocupado a libre (se quita una celda ocupada) o viceversa (se agrega una celda
ocupada), mientras que las porciones a actualizar son las celdas en las que la
distancia minima a un obstéaculo deja de ser consistente debido a los cambios.
Especificamente, cuando se quita una celda ocupada, es necesario actualizar
aquellas celdas que definen su minima distancia a un obstaculo segin la celda
que ahora se encuentra libre. Por otro lado cuando se agrega una celda ocupada,
se deben actualizar las celdas cuya distancia a la nueva celda ocupada es menor
que la distancia minima a un obstaculo que tenian antes de la modificacién.

Brushfire dindmico lleva a cabo las actualizaciones propagando los cambios
ocurridos en forma de ondas (seccion 2.2.4). Las celdas o que pasan a estar
ocupadas emiten una onda “consistente” que establece la distancia dt. recorrida
por la onda a la distancia d. asociada a la celda c si dt. < d., si la distancia
se modifica, entonces se establece a o como el obstaculo a minima distancia
de c. En el caso de las celdas [ que pasan a estar libres, se emana una onda
“inconsistente” que reinicia a oo las distancias d. de las celdas ¢ que tienen a [
como obstaculo a minima distancia, esta onda se expande hasta llegar a alguna
celda ¢’ que tiene un obstaculo valido a minima distancia. Al suceder esto desde
¢’ se resume la onda “consciente” que causo su valor de distancia actual, y esta
onda es la que establece la distancia de las celdas previamente reiniciadas. En
la figura 2.9 se muestra graficamente el funcionamiento de brushfire dinamico.
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Figura 2.9: Algoritmo brushfire dindmico. (A) Ultimo mapa de distancias cal-
culado. (B) Un obstaculo es eliminado (contorno rojo) lo que causa ondas in-
consistentes que comienzan a reiniciar los valores de distancia invalidos, a su
vez un obstéculo es insertado (contorno azul) generando ondas consistentes que
propagan las nuevas distancias minimas. (C) Cuando las ondas inconsistentes
chocan contra celdas que tienen un obstéiculo valido a minima distancia estas
se detienen y en ese mismo lugar inicia una onda consistente para restaurar los
valores de distancia reiniciados. (D) Después que todas las ondas se detienen,
la actualizacion se completa. Extraido de [Lau et al., 2013].

Al igual que en el algoritmo brushfire original, en brushfire dindmico la
construccion de un GVD se hace a partir de identificadores asignados a conjuntos
conexos de celdas ocupadas. Las ondas consistentes en su expansiéon remueven
las celdas del GVD, y al chocar agregan al GVD tanto las celdas en donde se
detienen, como también las celdas que causaron el choque, siempre y cuando
dichas celdas tengan identificadores distintos entre si. Por otro lado las ondas
inconsistentes remueven del GVD a todas las celdas cuya pertenencia al GVD
involucra a celdas previamente ocupadas que pasaron a ser libres. Un ejemplo
de como agregar y remover un obstaculo altera al GVD se encuentra en la figura
2.10.
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Figura 2.10: Una secuencia que ejemplifica las ondas generadas cuando se agre-
gan obstéculos (1-5) y se eliminan obstaculos (6-10). (1-5) Se agrega nueva celda
ocupada en el centro del entorno (en rojo) lo cual produce una onda consistente
(en negro) que al chocar genera celdas pertenecientes al GVD (en gris). (6-10)
La celda central deja de ser un obstaculo produciéndose una onda inconsistente
(en azul) que remueve las celdas del GVD que involucran a la celda ocupada que
paso a ser libre y al llegar a celdas con un obstaculo valido a minima distancia

generan ondas consistentes (en negro) que reparan el GVD. Extraido de [Kalra
et al., 2009].

De esta forma se logra la construccion incremental de un GVD. Sin embargo
en [Lau et al., 2013] se destacan algunas probleméaticas de brushfire dindmico,
principalmente que el GVD generado tiene lineas de dos celdas de ancho y que
no se genera GVD en el interior de obstaculos concavos como lo son habitaciones
con una sola entrada, lo cual es critico en entornos estructurados. Los problemas
mencionados se pueden ver a la izquierda de la figura 2.11.

Para solucionar las probleméticas planteadas, Lau et al. proponen cambios al
algoritmo de brushfire dinamico. El problema de generacién de GVD dentro de
obstéculos céncavos se relaciona con el uso de conjuntos conexos de obstaculos
para determinar la pertenencia de celdas al GVD (seccion 2.2.3). Dado esto la
solucién propuesta consiste en dejar de utilizar identificadores para los conjuntos
conexos de obstaculos y en su lugar utilizar un identificador para cada celda
ocupada. Al chocar dos ondas, las celdas en donde se da el choque pertenecen al
GVD si sus identificadores de obstaculo a minima distancia son distintos y las
celdas ocupadas correspondientes a dichos identificadores no son adyacentes en
la grilla. Este cambio soluciona la generacion del GVD en obstaculos concavos.
Con respecto a las lineas de dos celdas de ancho la propuesta consiste en aplicar
técnicas que permitan eliminar las celdas redundantes, estas son las celdas del
GVD que son adyacentes a mas de una celda perteneciente al GVD (no son
hojas) y que su remocién no desconecta al GVD. A la derecha de la figura 2.11
se muestra el resultado de aplicar estos cambios.
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Figura 2.11: Resultados de brushfire dinamico original (a la izquierda) y la
variante propuesta por Lau et al. (a la derecha). Las elipses marcan los lugares
en donde el acercamiento de Kalra et al. falla al no generar celdas pertenecientes
al GVD. Extraido de [Lau et al., 2013].

2.2.6. Generacion de mapas topolégicos basados en regio-
nes a partir de un GVD

En [Thrun, 1998| se propone un método que a partir de un GVD permite
segmentar el entorno en habitaciones y corredores, que se corresponden con las
regiones de interés de un mapa topologico basado en regiones. La idea princi-
pal del algoritmo de segmentacion es que las transiciones entre los segmentos
son pasajes estrechos, y por lo tanto encontrar estos pasajes estrechos permite
delimitar dichos segmentos.

Para describir el método de segmentacién es necesario introducir tres nuevos
conceptos, el primero es el concepto de despeje (del inglés clearance) D : W — R
de un punto p € W, que corresponde a la distancia del punto p a su punto
ocupado mas cercano. El segundo es el concepto de puntos criticos Cr C GVD,
que son los puntos pertenecientes al GVD que son minimos locales estrictos
segtn el despeje en el GVD, esta definicion se formaliza en (2.7), donde d,(p’)
es la distancia entre p y p’.

Cr={p € GVD :3e > 0,Vp' € GVD,d,(p') < e,p’ #p,D(p) < D)} (2.7)

El tercer y dltimo concepto es el de lineas criticas, que son las lineas que se
encuentran entre un punto critico p € C'r y sus puntos ocupados mas cercanos.
La figura 2.12 ilustra estos conceptos.
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(c) Puntos criticos

(d) Lineas criticas

Figura 2.12: Puntos criticos y lineas criticas. Notar que el despeje en puntos
criticos se corresponde con el largo de sus lineas criticas asociadas. Extraido de

[Thrun, 1998].

El algoritmo consiste en determinar los puntos criticos y sus lineas criticas
asociadas. Para luego identificar los segmentos como las regiones de espacio libre
delimitadas por las lineas criticas y los obstaculos. En la figura 2.13 se muestra
un ejemplo de algunas etapas del algoritmo aplicado a un mismo entorno y el
mapa topologico construido a partir de los segmentos identificados.
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(d) Mapa topologico

Figura 2.13: Método de construcciéon de un mapa topoldgico basado en regiones
a partir de un GVD. Los numeros de las figuras (c¢) y (d) son identificadores
arbitrarios de regiones. Extraido de [Thrun, 1998].



La idea subyacente de este algoritmo es que por definicion los puntos criticos
se encuentran presentes en el centro de todo pasaje estrecho, siendo sus puntos
obstaculizados més cercanos los extremos de dicho pasaje. Por lo tanto las lineas
criticas estaran ubicadas a lo largo de cada pasaje estrecho y dado que las
transiciones entre los segmentos se dan en los pasajes estrechos, las lineas criticas
acttian naturalmente como limites entre cada segmento.

2.2.7. Alternativas para la generaciéon de mapas topologi-
cos basados en regiones

Existen alternativas para generar mapas topolégicos basados en regiones,
que no involucran el uso de un GVD.

En [Fermin-Leon et al., 2017] la generacion se logra interpretando la grilla de
ocupacién como una imagen binaria, para luego extraer sus contornos los cuales
se representan como poligonos. Finalmente se aplica un algoritmo que segmenta
el espacio segin la convexidad de dichos contornos, obteniendo asi las regiones
de un mapa topolégico basado en regiones.

Por otro lado en [Zivkovic et al., 2006] se interpreta la grilla de ocupacion
como un grafo donde cada celda libre es un nodo y las aristas se encuentran entre
nodos cuyas celdas asociadas son adyacentes en la grilla. Usando un método de
particionamiento de grafos se obtienen agrupaciones de nodos que corresponden
a las regiones de un mapa topolégico.

En [Mart et al., 2006] se presenta un método de generaciéon basado en apren-
dizaje automéatico. En cada celda libre de la grilla de ocupacion se determina
el valor de atributos geométricos asociados a la distancia de la celda a los obs-
taculos que tiene a su alrededor. Estos atributos se utilizan para entrenar un
modelo de clasificacion denominado AdaBoost [Schapire and Singer, 1999] que
es usado para clasificar celdas libres en categorias seménticas como por ejemplo
puerta, habitacion o corredor. Luego en la practica a partir de los valores de los
atributos y el modelo entrenado se clasifica cada celda libre. Las regiones que
conforman el mapa topologico se obtienen agrupando las celdas con una misma
categoria. La figura 2.14 muestra un ejemplo de la clasificacion y su posterior

segmentacion.
( - Doorl ) (~ Door2 } |
Room 1 ‘ ‘ Room 2
——
L ) |

(Door 3 ( Door 4)
(Door5 ) ~ Door 6 6
Room 3 Room 4 Room 5
(a) Clasificacion Mapa topolégico

Figura 2.14: Método de construccién de un mapa topologico basado en regiones
a partir de aprendizaje automaético. Las celdas tienen un color correspondiente
a su clasificaciéon, amarillo corresponde a puerta, azul a habitacion y rojo a
corredores. Extraido de [Mart et al., 2006].
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2.2.8. Ciriterios de calidad de un mapa topolégico basado
en regiones

Criterio de calidad basado en intuiciones geométricas

En [Liu et al., 2015] se plantea un criterio para cuantificar la calidad de
un mapa topologico basado en regiones mediante indicadores que surgen de
intuiciones geométricas. El criterio considera tanto la calidad de cada region de
forma independiente, como la calidad de la segmentacion formada por todas las
regiones en su conjunto.

La calidad de una region se calcula tomando en cuenta dos indicadores
la convexidad y la compacidad.

La convexidad indica la similitud entre la regién y su envolvente convexa.
Se calcula como el cociente entre el area de la region y el area de su envolvente
convexa.

La compacidad mide la distribucién de una regién con respecto a su centro
de masa. A menor valor de compacidad mayor es la concentracion de una region
sobre su centro de masa.

La calidad de segmentacién se compone de varios indicadores de calidad
sobre ciertas caracteristicas globales de la segmentacion. Estos indicadores son
la cobertura, validez y simplicidad.

La cobertura de una segmentacién se define como el cociente entre la suma
de las areas de cada region y el area total del mapa.

La validez indica la proporcion de regiones validas en la segmentacion, siendo
valida una regién cuando esta es accesible por los robots utilizados.

La simplicidad es un valor que busca penalizar a las segmentaciones que sean
demasiado complejas o demasiado simples, esto se logra midiendo la diferencia
entre la cantidad de regiones de la segmentacion generada y la cantidad de
regiones esperada para el entorno actual.

Finalmente la calidad de un mapa topoloégico basado en regiones se
reduce a combinar aritméticamente la calidad de cada region y los indicadores
de calidad de la segmentacion.

Criterio de calidad basado en la segmentacién humana

En [Bormann et al., 2016] se propone que la calidad de una segmentacion
corresponde a su semejanza a la segmentaciéon humana y se proporciona un
método para medirla.

En el contexto del articulo la segmentacion humana se aproxima como la
segmentacion que un humano genera para dicho entorno. Luego para cuantificar
la semejanza se definen dos indicadores, exhaustividad y precision.

La ezhaustividad se define como el area correspondiente a la mayor superpo-
sicion entre una region de la segmentacion humana y una region de la segmen-
tacion evaluada, dividida por el area de la region de la segmentaciéon humana.
La exhaustividad es alta si las regiones de la segmentaciéon humana estan com-
pletamente contenidas en las regiones de la segmentacion evaluada.

La precision de manera similar se define como el area correspondiente a la
mayor superposicion entre una region de la segmentacion humana y una region
de la segmentacion evaluada, dividida por el area de la region de la segmentacion
evaluada. La precision es alta si las regiones de la segmentacion evaluada estan
completamente contenidas en las regiones de la segmentacién humana.

En la subsegmentacion, la exhaustividad es alta y la precisién es baja, mien-
tras que en la sobresegmentacion, la precision es alta y la exhaustividad es baja.
Solo si ambas medidas son altas, la segmentacién evaluada se ajusta bien a la
segmentacién humana.
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Este criterio es utilizado en [Bormann et al., 2016, Fermin-Leon et al., 2017]
para comparar las segmentaciones resultantes de distintos acercamientos para
la construccion de mapas topologicos basados en regiones, incluyendo el método
descrito en 2.2.6 y algunos de los mencionados en 2.2.7, siendo la segmentacién
a partir de un GVD la que obtiene mejores resultados en general.

2.3. Coordinaciéon en la exploracién multi-robot

Como fue mencionado en la seccién 2.1.1, la coordinacién es un aspecto
critico en el problema de exploracién multi-robot. A continuacion se describen
estrategias de coordinacion que consisten en segmentar el espacio, asignar seg-
mentos a los robots y finalmente distribuir los objetivos de exploracion de cada
segmento a los robots asignados a él. Las propuestas se dividen en las que seg-
mentan el espacio considerando la topologia del mismo y las que segmentan
segin criterios no topolégicos.

2.3.1. Coordinacién a partir de segmentaciones topoldgi-
cas

En [Wurm et al., 2008] se describe y analiza una estrategia de coordinacion
que tiene en cuenta la estructura del entorno a partir del uso de una segmenta-
cion topologica. La estrategia de coordinacion consiste en explorar maximizando
la distribucion de los robots sobre los segmentos (habitaciones y corredores), que
componen a un entorno estructurado. Esto se basa en que asignar mas de un ro-
bot a un mismo segmento en muchos casos puede ser una desventaja ya que este
podria ser demasiado pequeno para que un segundo robot acelere su exploracion,
aunque exista més de un objetivo de exploraciéon en el mismo. Adicionalmente
al terminar la exploracién de un segmento los robots pueden bloquearse entre
si mientras intentan abandonarlo. Por otro lado los objetivos de exploracion de
segmentos diferentes suelen ser independientes entre si. Considerando esto, dis-
tribuir los robots sobre los segmentos a explorar deberia lograr una reducciéon
del trabajo redundante y de las interferencias entre los mismos, llevando a una
reduccion del tiempo de exploracion.

Implementar esta estrategia de coordinaciéon requiere una segmentacion to-
pologica del entorno para determinar los segmentos sobre los cuales distribuir a
los robots. Para lograr esto los autores utilizan el método descrito en la secciéon
2.2.6 que requiere de un GVD y para construir el GVD se hace uso del méto-
do explicado en la seccion 2.2.4 que aplica una esqueletizacion de un mapa de
distancia a los obstaculos.

Para maximizar la distribucién de los robots sobre los segmentos la idea
es asignar los objetivos de exploracion a los robots asegurando maximizar la
distribucién de los objetivos asignados sobre los segmentos. Siendo los objeti-
vos, como es usual, las fronteras (seccion 2.1) entre las partes desconocidas y
conocidas del mapa.

Para asignar los objetivos a los robots, primero los robots son asignados a
los segmentos a explorar maximizando la distribuciéon de los robots sobre los
segmentos, por ejemplo evitando asignar mas de un robot por segmento si la
cantidad de segmentos a explorar es mayor que la cantidad de robots. Especifi-
camente, dicha maximizacién se obtiene cuando los robots estan distribuidos de
forma uniforme sobre los segmentos, lo que se obtiene si se cumple lo planteado
en (2.8) donde S es el conjunto de todos los segmentos que contienen objetivos,
y #Robots : S — N es una funcion que dado un segmento devuelve el niimero
de robots asignados al mismo.
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Vs, s’ € S, |#Robots(s) — #Robots(s')| <=1 (2.8)

Para resolver la asignaciéon de robots a segmentos se propone el uso del
método hingaro [Kuhn, 1955] de una forma particular que permite cumplir con
la restriccion (2.8). Para ejecutar el método hingaro es necesario calcular los
costos C? que se definen como el costo de llegar a la celda frontera mas cercana
del segmento s € S con el robot i. A dichos costos se le descuenta un valor
constante en caso de que el robot i ya se encuentre en el segmento s. Luego
de haber asignado los robots a los segmentos, se ejecuta nuevamente el método
hiingaro para cada segmento s con el proposito de asignar los objetivos que se
encuentran dentro de s a los robots asignados a s.

La estrategia de coordinaciéon explicada en esta secciéon se resume en el al-
goritmo 1.

Algoritmo 1: Estrategia Coordinacion [Wurm et al., 2008]

1 Determinar segmentos con objetivos S = {s1,..., s, }

2 Determinar el conjunto de objetivos para cada segmento

3 para cada robot i hacer

4 para cada segmento s € S hacer

5 Computar el costo C?

6 Descontar un valor constante al costo C? si el robot i ya se
encontraba en s

7 fin

8 fin

9 Usando el método hungaro asignar robots a los segmentos

10 para cada segmento s € S hacer

11 Usando el método hiingaro asignar los objetivos de s a los robots
asignados a s

12 fin

2.3.2. Coordinacién a partir de segmentaciones no topo-
loégicas

Existen estrategias de coordinaciéon que se basan en segmentar el espacio sin
considerar su topologia, una de estas se propone en [Solanas and Garcia, 2004].
En esta estrategia la segmentacién consiste en agrupar el espacio desconocido
en tantos grupos como robots se utilizan para explorar. Las agrupaciones se
determinan utilizando el algoritmo K-Means [Hartigan and Wong, 1979]. En la
figura 2.15 se muestra un ejemplo de esta segmentacion con K = 8.
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Figura 2.15: Segmentacion propuesta en [Solanas and Garcia, 2004]. En blanco
se indica el espacio libre, con negro el espacio ocupado, y con colores se indica
el espacio desconocido, donde cada color indica un segmento diferente dentro
de los cuales se indica con tonalidades mas oscuras los obstaculos todavia no
explorados y con amarillo su centroide. Extraida de [Wu et al., 2007].

La estrategia de coordinacién comienza asignando a cada robot el segmento
con el centroide més cercano segtn la distancia euclidiana. El segmento asigna-
do al robot R; se identifica como ;. Los objetivos de exploracion nuevamente
seran las fronteras (seccion 2.1), la frontera F; que se asigna al robot R; es la
que minimiza el costo;; definido en (2.9) donde C; es el centroide de (;, A es
una constante que representa la distancia maxima entre dos puntos del mapa
(longitud de la diagonal del mapa), || ||2 es la norma euclidea, d(c1,c2) es la
distancia del camino mas corto sobre el espacio libre entre dos celdas ¢q, c3. Y
0;j es una penalizacién acumulada que aumenta cuando Fj esta en el rango de
sensado de otro robot.

costoy; = A+|[Fj = Cilla+o0i Fj ¢ (2.9)
d(Fj,Ri)-l-Oij F; e

Dado un robot R; la funcién de costo;;, a partir del valor A penaliza fuerte-
mente a los objetivos F}; que no pertenecen al segmento (; asignado a R;. Por lo
tanto los objetivos pertenecientes al segmento asignado al robot tendran priori-
dad frente a los que pertenecen a otro segmento, incentivando que los robots se
mantengan explorando sus segmentos asignados. Los objetivos pertenecientes a
otros segmentos son considerados para permitir que un robot pueda continuar
tomando objetivos aunque su segmento no tenga ningin objetivo disponible.
Por otro lado la penalizacion o;; evita el solapamiento de los rangos de sensado
de los robots, evitando asi el trabajo redundante.

Otro método es el que se describe en [Lopez-Perez et al., 2018], en este caso
la segmentacion consiste en asignar cada punto del espacio desconocido a el
robot més cercano de la flota, por lo tanto el entorno se particiona en tantos
segmentos S; como robots R; componen la flota de exploracion. La definicién de
los segmentos se encuentra en (2.10) donde U son los puntos desconocidos del
espacio, y la distancia d se define de la misma manera que la distancia homonima
del método anterior.

S; = {c; € U+ d(Ri, c;) < d(Ry, c;)Vk # i} (2.10)

Un ejemplo de esta segmentacion se muestra en la figura 2.16 para un en-
torno completamente desconocido, donde se puede visualizar las posiciones de
los robots y con colores se indican los distintos segmentos. Notar que por la
definicién de segmento (2.10) cada robot R; se encuentra dentro del segmento
S; que fue definido a partir de su ubicacion.
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Figura 2.16: Segmentacion propuesta en [Lopez-Perez et al., 2018], extraido de
la misma fuente.

En este método los objetivos no son fronteras sino que son todo el espacio
desconocido. Cada robot R; solo puede ser asignado a objetivos pertenecientes
a su segmento S;, siendo el objetivo asignado el que alcanza el menor valor en
la funcién de peso f, que se encuentra definida en (2.11).

fp(Cj) = k‘d.d(Ri,Cj) + kja.qf)i(cj) (2.11)

Donde kg vy ko son dos constantes positivas que determinan el peso de cada su-
mando de la ecuacion, ¢;(c;) es el &ngulo que queda definido entre la orientacion
del robot y el vector que se origina en R; y apunta hacia la celda c;.

2.4. Simuladores

La simulacién es una herramienta de gran utilidad en el contexto de la ro-
bética y fundamental en el desarrollo de este proyecto.

Los simuladores robéticos modelan la realidad con el propésito de reproducir
computacionalmente los aspectos de esta que son relevantes para la robdtica.
Especificamente un simulador robético debe proporcionar un modelo de las in-
teracciones fisicas (gravedad, colisiones, iluminacién, viento, entre otros) como
permitir representaciones realistas de robots incluyendo sus sensores, actuadores
y transductores.

La utilidad principal de los simuladores es que permiten realizar pruebas sin
necesidad de robots, ni de entornos reales. Esto permite validar de forma rapida
y econ6émica soluciones a problemas complejos. Pero no es un reemplazo para
pruebas en la realidad, ya que los modelos utilizados realizan simplificaciones
que pueden causar cambios con respecto al comportamiento real.

Actualmente existe una gran variedad de simuladores roboticos, de los cuales
se consideraron cuatro como candidatos para utilizar en el proyecto, Gazebo!,
CoppeliaSim? (antes conocido como V-Rep), ARGoS? y Webots*.

En las siguientes secciones se realiza un analisis comparativo de los simula-
dores candidatos que concluye con la eleccién de uno de ellos para su uso en el
proyecto.

Ihttp://gazebosim.org. Accedido por tltima vez: 25/02/2022.
2http://www.coppeliarobotics.com. Accedido por tltima vez: 25/02/2022.
Shttp://www.argos-sim.info. Accedido por tltima vez: 25/02/2022.
4http://cyberbotics.com. Accedido por tltima vez: 25/02/2022.
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2.4.1. Caracteristicas

Existen varios estudios comparativos de simuladores robéticos que incluyen
alguno de los candidatos [Nogueira, 2014, Santos Pessoa de Melo et al., 2019,
Ramli et al., 2015, Pitonakova et al., 2018]. Se analizé dichos articulos y se
estudi6 la informacion que se encuentra publica en las paginas oficiales en busca
de caracteristicas consideradas de utilidad, los resultados se resumen en la tabla

2.1.

Gazebo CoppeliaSim Webots ARGoS
Multiples i i i si
robots
Simulad Bullet, Bullet,
HACores ODE, ODE, .
fisicos . ODE Propios
disponibles Sim-body Vortex y
y DART Newton
Integracion . . . .
con ROS Si Si Si Inactiva
Acelt?ra(:lon Si Si S Si
de tiempo
Modo . . .
headless E E AL o
Licencia Apache 2.0 Propietaria Apache 2.0 MIT

Cuadro 2.1: Comparaciéon entre simuladores.

Todos los simuladores candidatos permiten simular varios robots simulté-
neamente lo cual es esencial en el marco del proyecto.

Webots solo dispone de ODE® para la simulacién fisica, mientras que Ga-
zebo y CoppeliaSim disponen de varias alternativas entre las cuales se incluyen
ODE y Bullet®. Tanto ODE como Bullet son conocidos motores de fisicas cuyas
capacidades han sido estudiadas en diversos articulos [Bzhikhatlov and Perepel-
kina, 2017, Erez et al., 2015, Ronnau et al., 2013]. ARGoS por su parte dispone
de simuladores 2D y 3D personalizados que segin [Pitonakova et al., 2018] son
mucho mas simples que los utilizados por Gazebo y CoppeliaSim. Esta simpli-
cidad se comenta que esté asociada con capacidades limitadas, pero también es
posible que sea un factor que influye positivamente en la eficiencia.

ROS [www.ros.org, 2021] es un framework que facilita el desarrollo de apli-
caciones robéticas, utilizarlo evita “reinventar la rueda” y permite dedicarse a
los aspectos principales de un proyecto. De los simuladores candidatos todos
menos ARGoS proveen soporte oficial para ROS. Para ARGoS existe una ex-
tension [Vardy, 2021] que permite conectar a ROS con ARGoS que se encuentra
inactiva.

La posibilidad de acelerar el tiempo se encuentra presente en todos los si-
muladores, lo cual es deseable para reducir el tiempo real que lleva ejecutar
una simulacién, siempre y cuando el hardware que corra las simulaciones sea lo
suficientemente potente como para permitirlo.

Ejecutar en modo headless es ejecutar sin una interfaz grafica, esto es ttil
porque permite dedicar més recursos computacionales a la simulacion. Esto se
permite en todos los simuladores estudiados, menos en Webots.

Con respecto a las licencias Gazebo, Webots y ARGoS tienen licencias libres
[www.fsf.org, 2021], mientras que CoppeliaSim tiene una licencia propietaria.

Shttp://www.ode.org. Accedido por tltima vez: 25/02/2022.
Shttp://pybullet.org. Accedido por tltima vez: 25/02/2022.
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Aunque la licencia de CoppeliaSim permite su uso no comercial de forma gra-
tuita con propésitos educacionales, es deseable el uso de alternativas libres.

En [Pitonakova et al., 2018] se presenta un estudio comparativo de eficiencia
entre CoppeliaSim, Gazebo y ARGoS. El estudio se basa en experimentos que
consisten en distintas cantidades de robots (1, 5, 10 y 50) que se mueven en
linea recta por un minuto evitando obstaculos en tiempo real. Esto se repitié en
dos entornos distintos uno simple y otro complejo. Los experimentos evaluaron
el rendimiento (a través de la aceleracion de tiempo) y el uso de recursos (RAM
y CPU). CoppeliaSim consistentemente presenta los peores resultados en uso
de recursos y rendimiento, considerandose inviable la ejecuciéon de las pruebas
que utilizan 50 robots. Entre ARGoS y Gazebo en términos de uso de recursos
ARGoOS resulta superior en todos los casos. Con respecto al rendimiento, en
casos simples (pocos robots o entorno simple) ARGoS es mejor, mientras que
Gazebo es mejor en casos complejos (muchos robots y entorno complejo).

Dada la informacion presentada hasta el momento es posible descartar a
ARGoS como opcién dado que su simulacion se considera poco realista y por su
falta de integracion con ROS. Por su licenciamiento propietario, bajo rendimien-
to y alta utilizacion de recursos, se descarta a CoppeliaSim como posibilidad.
Entre los restantes Gazebo y Webots la informaciéon disponible dificulta tomar
una decision. Se busco sin éxito estudios de rendimiento y/o uso de recursos
sobre Webots. Dado esto se decidi6 realizar un estudio comparativo propio en-
tre Webots y Gazebo, cuyo objetivo es evaluar el rendimiento y usabilidad de
ambos.

2.4.2. Experimentacion
Método

El experimento se basa en replicar un mismo escenario en Gazebo y Webots
que consiste en dos paredes de 20m paralelas que estan a 10m una de la otra.
Entremedio de estas se ubican 3 robots diferenciales Pioneer 3-DX [MobileRo-
bots, 2021] uno alineado con el centro de las paredes, uno a la izquierda y otro
a la derecha ambos a 5m del que se encuentra en el centro. En la figura 2.17 se
muestra el escenario de simulacion implementado en los simuladores a evaluar.

(a) Gazebo. (b) Webots.

Figura 2.17: Implementaciones del escenario de simulacion.

La simulacién consiste en que los robots avancen hacia una de las paredes
hasta que se encuentran a un metro de esta (informacion obtenida usando un
LiDAR), momento en el que estos cambian de direcciéon. El comportamiento se
repite por cinco minutos.

El proceso de replicar el escenario en cada simulador utilizando ROS sera el
insumo para evaluar su usabilidad, mientras que para evaluar el rendimiento y
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comportamiento se ejecutard una vez ambas simulaciones acelerando el tiempo
tanto como sea posible. El valor Ry, (2.12) es usado como indicador de rendi-
miento, este es el resultado de dividir el tiempo ts dentro de la simulacién entre
el tiempo tr real que toma ejecutarla. A mayor Rg;,, mayor rendimiento.

ts
Reim = — 2.12
tr ( )
El software utilizado fue Ubuntu 20.04, ROS Noetic, Gazebo 11.4.0 y Webots
R2021a.
El hardware utilizado consiste de un procesador Intel Core i3-9100F, un
procesador grafico GeForce GTX 660 y 16GB de memoria RAM.

Resultados

Las implementaciones del escenario de prueba en Gazebo y Webots se en-
cuentran disponible en linea’ 8.

La construccion del entorno fue similar en ambos simuladores siendo més
comoda en Webots ya que este dispone por defecto del modelo de robot a utilizar,
por otro lado en Gazebo fue necesario usar un modelo creado por un tercero.

En términos de integraciéon con ROS, en Gazebo se logré sin inconvenientes,
mientras que Webots requirié méas trabajo en tanto no integra facilidades para
el control de robots. Por ejemplo, Webots no soporta el uso del paquete de ROS
diff _drive_ controller [Magyar, 2021] que simplifica el control de movimiento de
robots diferenciales, mientras que Gazebo si.

Otro aspecto que complejizo la integracion de ROS en Webots es que su sis-
tema de coordenadas por defecto (NUE) difiere del utilizado por ROS y Gazebo
(ENU). Fue posible configurar Webots para utilizar ENU pero se requiri6é hacer
algunos cambios como rotar los elementos del entorno manualmente.

Al ejecutar las simulaciones en Gazebo el comportamiento fue el esperado,
en Webots los robots se balanceaban notoriamente de adelante hacia atras al
moverse y a su vez las medidas provistas por el LIDAR no se corresponden con
las ubicaciones de la pared.

Los resultados de rendimiento fueron, para Webots Rg;,, = 2,20, para Ga-
zebo Rgim = 3,58 en su modo normal y Ry, = 4,70 haciendo uso del modo
headless que Webots no dispone.

2.4.3. Conclusiones

Con respecto a la usabilidad, Webots presenta la ventaja de tener disponible
el modelo del robot a utilizar, pero esto queda opacado por los inconvenientes
experimentados al integrar con ROS?. Gazebo result tener una mejor usabilidad
al no presentar dichos inconvenientes.

La simulacion en Gazebo no presenta diferencias visibles al comportamiento
esperado mientras que en Webots se detecto una diferencia a nivel de actuaciéon
y otra a nivel de sensado.

En términos de rendimiento, aunque los resultados no tienen relevancia esta-
distica, dan indicios de que el rendimiento de Gazebo es mejor que el de Webots,
principalmente al hacer uso del modo headless.

Por estas razones se decidié que el simulador més adecuado para utilizar en
el proyecto es Gazebo.

"http://gitlab.fing.edu.uy/federico.ciuffardi/gazebo_benchmark.
Accedido por ultima vez: 25/02/2022.

8http://gitlab.fing.edu.uy/federico.ciuffardi/webots_benchmark.
Accedido por ultima vez: 25/02/2022.

9La version R2021b de Webots agrega soporte para diff _drive_ controller
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En este capitulo se describen los principales aspectos de la solucién al proble-
ma de exploracién multi-robot desarrollada', incluyendo las potenciales mejoras
que constituyen las contribuciones del proyecto de grado (seccion 1.1).

El capitulo comienza con la secciéon 3.1 donde se enumeran las hipodtesis
de trabajo. Luego en la seccién 3.2 se describe la arquitectura de la solucién.
Seguido de esto, en la seccion 3.3 se detallan y formalizan conceptos que son
fundamentales en la solucién propuesta.

Lo que resta del capitulo se dedica a profundizar en diversos aspectos de la
solucion. A continuacion se destacan las secciones donde se tratan las contribu-
ciones del proyecto. En la seccion 3.4.3 se describe el método de identificaciéon de
objetivos propuesto. En la seccién 3.5.3 se introduce el algoritmo de asignaciéon
de objetivos. La seccion 3.7 se comenta el algoritmo de construccion incremental
del GVD y la forma novedosa de tratar las porciones desconocidas del espacio
durante la construccion del GVD. Finalmente la seccién 3.8 se describe la pla-
nificacion jerarquica propuesta.

3.1. Hipotesis de trabajo

La solucién se desarrolla con las siguientes hipotesis de trabajo.

(1) Cadarobot puede obtener en todo momento su ubicacion (posicion y orien-
tacion) sin errores.

(1) Los robots son iguales entre si.

(1) Las comunicaciones son ideales: sin perdida, con un ancho de banda y
rango infinito.

(1v) Los robots tienen la capacidad de detectar las superficies mas cercanas que
se encuentran dentro de un circulo de radio rango centrado en el robot.

(v) El entorno a explorar es cerrado.
(vi) Se conocen las dimensiones del entorno a explorar.

Estas hipotesis tienen el proposito de simplificar algunos aspectos del pro-
blema de exploracion permitiendo que el trabajo se pueda enfocar en otros.

La hipotesis (I) resuelve trivialmente el problema de localizacion [Khairuddin
et al., 2015].

Las hipotesis (IT) y (III) simplifican la coordinacion. La (II) por no tener
que hacer consideraciones especiales para cada robot, y la (III) por no tener
que considerarse los posibles problemas de comunicacién que pueden haber de
asignar robots a objetivos muy distantes o con obstrucciones entre si.

La hipotesis (IV) establece la capacidad sensorial del robot. Que sea posible
sensar un circulo centrado en el robot, evita considerar su orientacion.

La hipotesis (V) es util para poder aplicar el criterio de parada que consiste
en detener la exploracion al no tener mas objetivos restantes (seccion 2.1).

Finalmente la hipotesis (VI) permite establecer una grilla de ocupacion con
las dimensiones suficientes para representar todo el entorno a explorar.

IDisponible en linea:
https://gitlab.fing.edu.uy/federico.ciuffardi/pgmappingcooperativo.
Accedido por dltima vez: 25/02/2022.
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3.2. Arquitectura

La arquitectura se divide en dos tipos de componentes: robots y unidad cen-
tral. Existe una tinica unidad central que se encarga de centralizar la informacion
del entorno explorado y de coordinar a los multiples robots que pueden existir.
Cada componente esta asociado a un hardware especifico, siendo los robots mé-
viles y la estacion central estatica. Los componentes a su vez estan compuestos
por modulos los cuales cuales se encargan de tareas especificas.

En la figura 3.1 se resume la arquitectura en un diagrama en el cual es
posible ver los componentes, sus modulos y como estos se distribuyen sobre
los componentes. Adicionalmente es posible apreciar una simplificacion de las
comunicaciones que ocurren entre dichos médulos.

[
[
Estacién central Robot —
subasta de
objetivos
Controlador central |« ! » Controlador del robot
>
A A
mapa
global resultado camino
A 4
Combinador de .| Controlador de
mapas d movimiento
A A
resultado subobjetivo
A
mapa local del robot
Move Base
N
1 —

Figura 3.1: Arquitectura de la solucion propuesta. Los modulos coloreados en
azul fueron implementados en este proyecto.

En lo que resta de esta seccién se comentaré de cada modulo tanto sus tareas,
como sus interacciones con el resto de los modulos.

3.2.1. Move Base

El mo6dulo Move Base provee una interfaz para configurar, ejecutar e in-
teractuar con el stack de navegacion de ROS [Marder-Eppstein, 2021b]. Es-
pecificamente el moédulo corresponde a un nodo? conocido como move_base
[Marder-Eppstein, 2021a).

El stack de navegacion de ROS es un conjunto de nodos que tienen como
propoésito que un robot pueda navegar el entorno hacia objetivos dentro del
mismo. En la figura 3.2 se muestra un diagrama que representa a los nodos que
componen al stack de navegacién de ROS y sus interacciones.

2En ROS el concepto de nodo refiere basicamente a un proceso que utiliza ROS.
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"move_base_simple/goal" i H
geometr[msg’slPogeStgamped Navigation Stack Setup

y
move_base l
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sensor transforms
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tf/tfMessage
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nav_msgs/Odometry
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"cmd_vel" | geometry_msgs/Twist

provided node
optional provided node

base controller -
platform specific node

Figura 3.2: Arquitectura del stack de navegacion de ROS. Extraida de [Marder-
Eppstein, 2021a).

Cuando se establece un objetivo de navegacion este se trasmite al nodo glo-
bal_planner que se encarga de generar un plan de alto nivel conocido como plan
global, que consiste en un nimero de subobjetivos que al seguirse en secuencia
llevan al objetivo.

Los subobjetivos generados por el global _planner son enviados al nodo local
planner que se encarga de generar secuencias de velocidades lineales y angulares
que un robot debe tener a lo largo del tiempo para llegar sin colisiones a los
subobjetivos recibidos. A dicha secuencia de velocidades se la conoce como plan
local.

El stack de navegacion permite utilizar distintas implementaciones de global
planner y local planner. En el trabajo desarrollado se hace uso del global
planner que valga la redundancia es llamado global_planner [Lu, 2021] y el
local_planner Nlamado teb local _planner [Rosmann, 2021].

Para generar sus planes tanto local_ planner como global _planner requieren
de un mapa, de esto se encargan los nodos local_ costmap (mapa local) y glo-
bal _costmap (mapa global) respectivamente. Ambos son nodos de una misma
clase llamada costmap 2d [Eitan Marder-Eppstein, 2021], que dentro de sus
funcionalidades esta la de construir una grilla de ocupacién a partir de los datos
sensoriales provistos por los robots. Las principales diferencias entre el mapa
global y el local son su tamano de celda (pequeno en el local y grande en el glo-
bal), sus dimensiones del mapa (el mapa global es el mapa completo mientras
que el local es solo una porcién), y sus marcos de referencia (el mapa global
suele estar fijo, el local se centra en el robot).

El nodo recovery_behaviors permite ejecutar comportamientos de recupera-
cion de detectarse que el robot no esta avanzando de forma correcta al objetivo.
Para la solucion desarrollada solo se hace uso de un comportamiento de recupe-
raciéon que consiste en que el robot rote en el lugar.

3.2.2. Combinador de mapas

El moédulo Combinador de mapas es el encargado de construir el mapa com-
pleto del entorno explorado. Este recibe actualizaciones de los mapas globales,
que son generadas por el nodo global costmap del stack de navegacion de cada
robot y las combina en un tinico mapa. Luego de combinar una actualizacion,
de existir cambios en el mapa completo estos se distribuyen a los diversos com-
ponentes del sistema que requieren del mapa completo del entorno explorado
para llevar a cabo alguna de sus tareas (ver figura 3.1).
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3.2.3. Controlador central

El moédulo Controlador central es el responsable de orquestar la asignacion
de objetivos. Especificamente la asignacién de objetivos consiste en una subasta
y este modulo acttiia como el subastador.

La subasta se puede resumir de la siguiente manera, los objetivos de explo-
racion identificados son transmitidos desde la central hacia los robots los cuales
valtian a dichos objetivos segin que tan conveniente les es llegar a ellos. Luego
los robots envian sus valuaciones a la central y esta aplica un algoritmo para
determinar qué objetivo le corresponde a cada robot. Finalmente la central le
informa a cada robot el objetivo que le corresponde.

3.2.4. Controlador del robot

El Controlador del robot es el modulo que se encarga de valuar los objeti-
vos cuando ocurre una subasta. También se encarga de procesar los objetivos
asignados, determinando un camino (secuencia de subobjetivos) que lleva al ob-
jetivo y enviandolo al modulo Controlador de movimiento. Adicionalmente es el
responsable de solicitar el inicio de una subasta al Controlador central cuando el
Controlador de movimiento indica el éxito o el fracaso en completar un camino
asignado.

3.2.5. Controlador de movimiento

El modulo Controlador de movimiento recibe caminos desde el moédulo Con-
trolador del robot y se encarga de determinar cuales subobjetivos debe enviar al
modulo Move Base para seguir el camino de forma rapida, evitando maniobras
innecesarias. También lleva a cabo una capa superior de comportamientos de
recuperacion extendiendo los provistos por el médulo Move Base. Y finalmente
se encarga de indicar al Controlador del robot si se completo el camino con éxito,
o si existe algin problema.

3.3. Definiciones

Esta seccién esta dedicada a formalizar conceptos que seran utilizados en lo
que resta del capitulo.

3.3.1. Grillas de ocupaciéon

La grillas de ocupacion fueron introducidas en la seccion 2.2. En esta seccion
se profundizan conceptos a dichas estructuras que son tutiles en el contexto del
la solucién desarrollada.

El conjunto CG C R? esta compuesto por los centros de cada celda de
la grilla de ocupacion. Una celda se asocia a un dnico centro y viceversa, por
lo tanto en lo que resta de este informe se usaran ambos términos de forma
indistinta.

Se dice que cada celda ¢ € CG tiene asociada una probabilidad P(c|z1.¢, 21.¢)
de estar ocupada, donde z1.; es la secuencia pasada de medidas obtenidas de los
sensores desde las posiciones x1.¢.

La funcién e : CG — E dado un centro de celda, devuelve uno de los tres
estados posibles E = {libre, ocupado, desconocido} segtn la probabilidad de que
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c esté ocupada. En el contexto de este proyecto la funcion e se define segtn (3.1).

libre si P(c|lxy4,214) < 0,5
e(c) = < desconocido  si P(c|z1.4,214) = 0,5 (3.1)
ocupado si  P(c|w1.4,21.4) > 0,5

Otra decision tomada en el contexto del proyecto es que la probabilidad de
ocupacion inicial P(c) de cada celda ¢ se establece como 0,5 indicando que a
priori es equiprobable que ¢ se encuentre libre u ocupada. Esto implica que
segun la funcion e el estado inicial de todas las celdas es desconocido.

La funciéon ady, : CG — P(CG) dada una celda ¢ devuelve el conjunto de
celdas horizontalmente adyacentes y la funcion adys : CG — P(CG) devuelve
el conjunto de celdas adyacentes horizontal y diagonalmente. Las definiciones de
adyy y adys se presentan en (3.2) y (3.3) respectivamente donde ng, ng, ng, ng se
corresponden a vecinos horizontales y n1, ns, ns, ny se corresponden a los vecinos
diagonales de ¢ segiin se muestran en la figura 3.3.

adys(c) = {njwa: 1 <i<4,no € C} (3.2)
adys(c) ={n; : 1 <i<8n; € C} (3.3)
nl n2 n3
n8 @ n4
n7 n6 n5

Figura 3.3: Vecinos de una celda en una grilla de ocupacion.

Desde este punto se utilizara la funcion ady como una funcion de adyacencia
genérica que puede ser tanto ady, como adyg a no ser que se indique lo contrario.
Notar que la relacion de adyacencia es simétrica por lo que ¢; € ady(c2) < ¢ €
ady(cy).

3.3.2. Componentes conexas

Una descomposiciéon en componentes conexas de un conjunto de celdas C' C
CG es un conjunto CC € P(C) compuesto por N conjuntos C; con i € [1, N]
tales que:

N
Uz‘:l C;=C

Para todo i, j € [1,N] con i # j se cumple que C; N C; =

Para todo i € [1, N], para todo ¢1,ce € C; se cumple que existe un camino
compuesto de celdas en C; que llevan desde ¢y a cs.

No existen 4, j € [1, N] con i # j tales que existan ¢; € C; y ¢z € C; que
cumplan con ¢; € ady(ca)
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Un ejemplo de una descomposiciéon en componentes conexas se muestra en
la figura 3.5Db.

(a) Las celdas pertenecientes a C' se (b) Cada componente conexa de C se
marcan con azul. contornea con rojo.

Figura 3.4: Descomposicién en componentes conexas.

Es posible obtener las componentes conexas de un conjunto cualquiera de
celdas C' con el algoritmo 2.

Algoritmo 2: Descomposiciéon en componentes conexas de C

Entrada: C
1 restantes := C

2 CC:=0

3 pila := Pila vacia

419:=1

5 mientras restantes # () hacer

6 c := elemento arbitrario de Restantes
7 C; = {c}

8 restantes := restantes — {c}

9 pila.apilar(c)
10 mientras —pila.vacia() hacer

11 ¢ := pila.desapilar()

12 para cada cA € ady(c) hacer
13 si cA € restantes entonces
14 Cl = Cz U {CA}

15 restantes := restantes — {cA}
16 pila.apilar(cA)

17 fin

18 fin

19 fin
20 cC.=CcCcuc;
21 1:=1+1

22 fin
23 devolver CC

El algoritmo se resume en elegir una celda ¢ € C que no esté atn en una
componente conexa (linea 6) y aplicar un depth-first search (DFS) desde ¢,
agregado todas las celdas recorridas a una misma componente conexa (lineas 7-
19). Esto se repite hasta que todas las celdas pertenezcan a alguna componente
conexa (linea 5). Este algoritmo es analogo al que esté presente en [Hopcroft
and Tarjan, 1973].

35



3.4. Identificacién de objetivos

El problema de identificacién de objetivos consiste en determinar puntos del
espacio a los cuales es conveniente enviar robots para recolectar nueva infor-
macioén sobre el entorno explorado. Estos puntos son los llamados objetivos de
exploracion (seccion 2.1).

3.4.1. Fronteras

En [Yamauchi, 1997| se propone que los lugares que permiten recolectar
mayor cantidad de nueva informacién sobre el entorno son las fronteras entre el
espacio conocido y desconocido. Por lo tanto se establece que dichas fronteras
deben ser los objetivos de exploracion. Al utilizar una grilla de ocupacion como
mapa, las fronteras se definen como las celdas cuyo estado asociado es libre y son
adyacentes a una celda cuyo estado asociado es desconocido (figura 3.5a). Por
lo tanto segiin Yamauchi los objetivos de exploracion seran las celdas frontera
F segtn se definen en (3.4).

F ={ce CG:e(c)=libre,3cA € ady(c), e(cA) = desconocido} (3.4)

En [Amorin et al., 2019] se argumenta que tratar todas las celdas frontera
como objetivos de exploraciéon diferentes podria ser computacionalmente prohi-
bitivo. Por lo tanto, para reducir el costo computacional, se reducen los objetivos
de exploracion a las celdas frontera mas representativas, las cuales se denominan
como fronteras significativas.

3.4.2. Fronteras significativas basadas en K-Means

En [Amorin et al., 2019] se propone un método para obtener las fronteras
significativas que se basa en el algoritmo K-Means.

El método comienza descomponiendo al conjunto de celdas frontera F' en
sus componentes conexas FC = {Fy, Fy,...Fy} (seccion 3.3.2), un ejemplo de
este tipo de descomposicion se puede ver en la figura 3.5b.

Luego se determinan las fronteras significativas F\S; de cada componente
conexa F; € FC'. Esto se hace agrupando las fronteras de F; con el algoritmo K-
Means [MacQueen et al., 1967, y determinando por cada agrupacion resultante,
a una de las fronteras mas cercanas de F; al centroide de la agrupacién como una
frontera significativa. Un ejemplo de las fronteras significativas F'S = Uf;l FS;
obtenidas con este método se muestra en la figura 3.5c.

El k utilizado para ejecutar K-Means es el minimo que logra que para toda
frontera f € F; existe fs € FS; tal que ds(f) < rango siendo rango el alcance
de sensado de los robots. Es decir que cada frontera esta dentro del rango del
sensado desde alguna frontera significativa, cuando esto se cumple se dice que
FS; cubre a F;, o que FS; logra el cubrimiento. En la figura 3.5d se puede ver
como las fronteras significativas obtenidas logran el cubrimiento.

Para encontrar el minimo k con las que se logra un FS; que cubra a Fj, se
parte con k = 1, y si el resultado no cubre a F; entonces se incrementa k en
uno. Esto se repite hasta que el FS; resultante logre el cubrimiento.
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(a) Se identifican las fronteras, indi- (b) Descomposicién de las fronteras

cadas con amarillo. en componentes conexas, cada com-
ponente conexa se indica con un color
distinto.

(c) Fronteras significativas (indicadas (d) Se logra el cubrimiento.

con verde) de cada componente cone-
xa.

Figura 3.5: Proceso de obtencion de fronteras significativas basado en K-Means.
Las circunferencias rojas centradas en las fronteras significativas tienen un radio
de 4 lados de celda indicando su cubrimiento al usar sensores de rango equiva-
lente. Basado en figuras de [Amorin et al., 2019).

El problema descrito hasta el momento se resume en, dado un conjunto de
fronteras F, obtener un conjunto de fronteras significativas FS que cumplen
con la restriccion de que F'S cubre a F. Recordando que el proposito de usar
F'S como objetivos de exploraciéon en lugar de usar F' es reducir los objetivos
de exploracion, entonces es natural pensar que la soluciones 6ptimas reducen al
minimo el F'S resultante, mientras mantienen la restriccién de cubrimiento.

Dado esto es posible ver que en el ejemplo presentado en la figura 3.6 el
resultado obtenido por el método presentado en esta seccidén no es dptimo ya
que existen fronteras significativas innecesarias para el cubrimiento.
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(a) Fronteras significativas obtenidas (b) Dos de las fronteras significativas

segtn el método basado en K-Means. de la parte inferior derecha de (a) no
son necesarias para lograr el cubri-
miento.

Figura 3.6: Resultado sub6ptimo del método de obtencion de fronteras significa-
tivas basado en K-Means. Las fronteras de F; se marcan con azul. Las fronteras
significativas se indican con verde y las circunferencias rojas centradas en estas
tienen un radio de 6 lados de celda indicando su cubrimiento al usar sensores
de rango equivalente.

Resultados suboptimos similares se experimentan de forma consistente sobre
componentes conexas de fronteras con forma serpenteante, asimétricas y lo su-
ficientemente extensas como para requerir mas de 4 fronteras significativas para
su cubrimiento. Los resultados empeoran (mayor cantidad de fronteras signifi-
cativas innecesarias para el cubrimiento) a medida que las componentes conexas
de fronteras son méas extensas y sus curvas son mas pronunciadas.

Esto se presume que se debe principalmente a dos factores relacionados a
K-Means: (i) K-Means no considera la restriccion de cubrimiento para generar
sus resultados, sino que la restriccion se fuerza obteniendo a través de prueba
y error al minimo k con el que las fronteras significativas resultantes logran el
cubrimiento. (ii) Los centroides resultantes de K-Means no son necesariamente
fronteras y deben ser traducidos a fronteras posteriormente.

3.4.3. Fronteras significativas basadas en cubrimiento

En esta seccion se detalla un método novedoso de obtencién de fronteras
significativas, que fue disenado considerando los dos factores problematicos rela-
cionados al método de obtencion de fronteras significativas basado en K-Means,
comentados al final de la seccion anterior. El factor (i) se toma en cuenta basan-
do el nuevo método en el concepto del cubrimiento, y el factor (ii) directamente
generado fronteras como resultado.

El método de obtencion de fronteras significativas que se describe en esta
seccion, al igual que el descrito en la seccion anterior, comienza descomponiendo
las fronteras F' en sus componentes conexas FC = {Fy, Fy,...Fy}, para luego
obtener las fronteras significativas FS; de cada componente Fj;. Siendo FS =
Uij\il F'S; el conjunto total de fronteras significativas. La principal diferencia
radica en el proceso a través del cual se obtienen las fronteras significativas FS;
de un componente F;, que se indica en el algoritmo 3.
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Algoritmo 3: Obtencion de fronteras significativas basada en cubri-
miento
Entrada: F;
FP := Cola vacia
para cada fp € {f € F; : 3¢ € ady(f),e(c) = ocupado} hacer
| FP.encolar(fp)
fin
si FP.vacia() entonces
| FP.encolar(elemento arbitrario de F})
fin

© 00 N O s W N

10 mientras UF # () hacer

11 fp := FP.desencolar()

12 si fp € UF entonces

13 dCen = max{ds (uf) : uf € UF'}/2
14 radio := min{dCen,rango}

15 FSC := UF N¥€(fp,radio)

16 fs :=elemento arbitrario de F'SC

17 FSz = FSlU{fS}

18 RC = {uf € UF : ds(uf) < rango}
19 UF := UF — RC

20 para cada fp € {uf € UF : 3rc € RC,rc € ady(uf)} hacer
21 | FP.encolar(fp)

22 fin

23 fin

24 fin

25 devolver FS;

El algoritmo mantiene en el conjunto UF a las fronteras de F; que resta
cubrir, y en una cola FIFO llamada FP a las proximas fronteras a cubrir. Se
comienza estableciendo que no se tienen todavia fronteras significativas (linea
1) v que resta cubrir a todas las fronteras (linea 2). Luego se inicializa FP
encolando en cualquier orden a las celdas frontera de F; que son adyacentes a
celdas de estado ocupado, y de no existir ninguna frontera en estas condiciones
encolando una tnica frontera arbitraria de F; (lineas 3-9).

Luego el algoritmo se basa en elegir una frontera de UF como frontera signi-
ficativa fs (lineas 11-16), y posteriormente actualizar las estructuras mantenidas
en funcion de la nueva fs (lineas 17-23). Notar que esto implica reducir el nia-
mero de celdas en UF ya que como minimo fs se cubre a si misma. Este proceso
de eleccion y actualizacion se repite hasta que no quedan mas fronteras de F;
por cubrir (linea 10), y finalmente se devuelven las fronteras significativas FS;
resultantes (linea 25).

Ahora se profundizara sobre los procesos de elecciéon (lineas 11-16) y actua-
lizacion de estructuras (lineas 17-23).

El proceso de eleccion de fs tiene como objetivo el asegurar que se cubra una
frontera fp desencolada de FP que todavia no esté cubierta. Esto se traduce a
la restriccion dp,(fs) < rango. Adicionalmente como heuristica, sea dCen =
maz{ds (uf) : uf € UF}/2 se agrega la restriccion dp,(fs) < dCen. Dicha
heuristica busca que las fronteras significativas fs elegidas queden centradas
en conjunto de las celdas de UF que van a cubrir. Con ambas restricciones
en cuenta se determina el conjunto de fronteras significativas candidatas FSC
como el conjunto de celdas que pertenecen tanto a UF, como a la circunferencia
discretizada centrada en fp y de radio = min{dCen,rango}, que se denota
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como % (fp, radio) (3.5).

D(fp, radio) = {c € CG : dy,(c) < radio}

€ (fp,radio) = {c € 2(fp,radio) : IcA € ady(c),cA ¢ 2(fp,radio)} (3:5)

Y finalmente para elegir una nueva frontera significativa fs se elige una frontera
de las candidatas F'SC, en esta propuesta de forma arbitraria.

Por otro lado el proceso de actualizacion comienza agregando fs a FS;, y
determinando el conjunto de fronteras de UF que son cubiertas por fs, al que
se denomina como RC (siglas de recién cubiertas). Luego las fronteras de RC
se remueven de UF', y por ultimo se encolan en FP las fronteras de UF que son
adyacentes a las de RC'.

Un ejemplo de ejecuciéon para el caso presentado en la figura 3.6 se muestra
en la figura 3.7. En el apéndice B.1 se muestra la misma ejecuciéon con un mayor
nivel de detalle.

L] L]
L]
Rl - RN . fp)
(a) Incializacion de FP, UF y FS;. (b) Se elige un nuevo fs y se (c) Se elige un nuevo fs y se
actualizan UF, FS; y FP. actualizan UF, FS; y FP.
fp [
n L u
1
o
“r- L]
] ] ~Ifp n
u n n
(d) Se elige un nuevo fs y se (e) Se elige un nuevo fs y se (f) Se elige un nuevo fs y se
actualizan UF, FS; y FP. actualizan UF, FS; y FP. actualizan UF, FS; y FP.
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(g) UF =0 por lo que el algorimo (h) Se logra el cubrimiento.
finaliza.

Figura 3.7: Proceso de obtencion de fronteras significativas basado en cubrimien-
to. Las fronteras de F; se indican con azul si pertenecen a UF' y con amarillo de
lo contrario. Con magenta se indican las celdas en F'P siendo la numeracion su
orden en la cola, y fp la dltima desencolada. Las fronteras significativas se indi-
can con verde y las circunferencias rojas centradas en estas tienen un radio de
6 lados de celda indicando su cubrimiento al usar sensores de rango equivalente.

3.5. Asignaciéon de objetivos

Cuando un robot se encuentra ocioso este le solicita a la central que le asigne
un nuevo objetivo de exploracién, esto desencadena el proceso de asignacion de
objetivos que se describe a lo largo de esta seccion.

La asignacién de objetivos se basa en la estrategia de coordinacién presen-
tada en 2.3.1, que sostiene que es conveniente que los robots se asignen a los
objetivos maximizando la distribucion de los robots sobre los segmentos (habi-
taciones y corredores) que componen un entorno estructurado.

La asignacion de objetivos consiste en una subasta donde lo subastado son los
objetivos de exploracién, el subastador es la estaciéon central y los postores son
los robots. La subasta se puede separar en tres partes, obtencion de informacion,
valuacion y resolucion. La obtencion de informacion es la etapa inicial donde
la central obtiene la informacién necesaria para llevar adelante la subasta, por
ejemplo los objetivos de exploracion. La valuacion abarca la distribuciéon de la
informacion obtenida desde la central hacia los robots, la valuacion que cada
robot hace para cada objetivo recibido y el posterior envié de las valuaciones
desde los robots hacia la central. La resolucion se lleva a cabo en la central
y comprende la recepcion de las valuaciones, la determinacion de que objetivo
asignar a cada a robot y la notificacién a cada robot del objetivo que le fue
asignado.

3.5.1. Obtencion de informaciéon

Como se menciond anteriormente, cuando un robot ocioso solicita un obje-
tivo a la central se da comienzo a una nueva subasta. La etapa de obtencion
informacion es la primera etapa de la subasta. La informacion que se obtiene en
esta etapa son los objetivos de exploracion, los segmentos del entorno explorado
y un GVD.

La identificacién de objetivos se lleva a cabo con el método descrito en la
seccion 3.4.3.

Los segmentos se obtienen aplicando una técnica que se basa en la propuesta
de [Thrun, 1998] explicada en la seccion 2.2.6. Detalles de como esta técnica fue
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implementada se presentan en la secciéon 3.6.

El GVD requerido para determinar los segmentos se construye de forma
incremental con una variante del brushfire dindmico que se comenta en la seccion
3.7.

3.5.2. Valuacion

Terminada la etapa obtencién de informacién comienza la etapa de valuacion
con la central distribuyendo los objetivos y el GVD hacia los robots.

Cuando un robot recibe dicha informacién este calcula dos valores para cada
objetivo, el largo de un camino hacia él y un costo asociado a la complejidad de
ese camino. Esto implica determinar un camino. En este proyecto los caminos se
componen de una secuencia de puntos en el espacio que comienza en la posiciéon
del robot y termina en el objetivo. Los caminos se calculan de forma distinta
dependiendo de la clase de objetivo al que llevan, existiendo dos clases, trivial
y no trivial.

Los objetivos triviales se definen como los objetivos para los cuales el seg-
mento de recta que existe entre el robot y el objetivo no contiene obstéaculos,
de lo contrario el objetivo es no trivial. Para determinar esto, se discretiza el
segmento de recta en celdas [Foley et al., 1996] y se comprueba en la grilla de
ocupacion almacenada en el robot (que constituye el mapa completo del entorno)
si alguna de esas celdas tiene estado ocupado.

Los caminos hacia los objetivos triviales se determinan como los puntos ubi-
cados en los extremos del segmento de recta que se encuentra libre de obstaculos
que existe entre el robot y el objetivo. Un ejemplo de un camino trivial se mues-
tra en la figura 3.8a.

En el caso de los objetivos no triviales se hace uso del GVD recibido como
parte de la informacion de la subasta, aprovechando que este constituye un
roadmap (seccion 2.2.1). En este caso el proceso para construir el camino se
puede dividir en tres partes, cada una asociada a una de las propiedades que
caracterizan a un roadmap: accesibilidad, conectividad y capacidad de salida. La
parte asociada a la accesibilidad consiste en encontrar un camino desde el robot
al GVD, lo cual se hace a través de un breadth-first search (BFS), comenzando
en la celda asociada a la posicion del robot y deteniéndose apenas se visita
una celda ¢; perteneciente al GVD. La parte que se relaciona a la capacidad
de salida es analoga a la parte asociada a la accesibilidad pero partiendo desde
el objetivo y llegando a una celda ¢, perteneciente al GVD. Por tdltimo en la
parte vinculada con la conectividad se determina un camino sobre las celdas
pertenecientes al GVD desde ¢; a ca, y para esto se utiliza el algoritmo A*.
Finalmente conectando los tres caminos se obtiene el camino completo. En la
figura 3.8b se presenta un ejemplo de un camino para un objetivo no trivial.
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(a) Trivial. (b) No trivial.

Figura 3.8: Caminos calculados desde la posicién del robot indicada en rojo,
hasta el objetivo indicado en verde. Los puntos del camino se conectan entre si
con lineas magenta.

Respecto al costo asociado a la complejidad, en el caso de objetivos triviales
este es proporcional al minimo angulo que el robot debe rotar para que su parte
delantera apunte hacia el objetivo. Y en el caso de objetivos no triviales es
igual al maximo costo asociado a la complejidad que fue asignado a un objetivo
trivial, esto se hace para diferenciar los objetivos triviales sin dejar beneficiados
a los objetivos no triviales. Este costo tiene el proposito de incentivar que los
robots contintien siendo asignados a los objetivos triviales que tienen por delante,
evitando rotaciones, a no ser que la diferencia en los largos de los caminos lo
amerite.

Una vez calculados los valores para cada objetivo estos se envian hacia la
central junto a la ubicacion actual del robot, siendo toda esta informacion en
su conjunto considerada una valuacion.

3.5.3. Resolucion

La etapa de resoluciéon comienza con la central recibiendo las valuaciones
realizadas por los robots. Al recibirse la primera valuacion existe una ventana
de tiempo en que la central continuaré recibiendo nuevas valuaciones. Terminada
esta ventana se ejecuta un algoritmo que asigna objetivos a los robots. Y por
ultimo las asignaciones realizadas son comunicadas a los robots.

Recepcion de valuaciones

Como se menciond anteriormente luego de recibida la primera valuaciéon
existe una ventana de tiempo en la que la central continuaré recibiendo nuevas
valuaciones.

El propésito de utilizar una ventana de tiempo es que en escenarios reales
existen razones por las cuales los robots pueden dejar de comunicarse, como por
ejemplo accidentes que causen problemas de hardware. Por lo tanto esperar por
las valuaciones de todos los robots puede resultar en una espera infinita que
deja inoperativa a toda la flota.

Dado que los problemas que cada robot debe resolver para generar su valua-
cion son similares entre si, se asume que los tiempos que demoran en generarla
también son similares. Adicionalmente dichos tiempos tienden a aumentar a me-
dida que el entorno es explorado. Por lo tanto se opt6 por utilizar una ventana
dinamica cuya duracion es calculada en funcion de la demora de la recepcion de
valuaciones experimentada en la subasta anterior, buscando que la duraciéon de
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la ventana sea suficiente para que todos los robots que estén en condiciones de
enviar sus valuaciones tengan el tiempo necesario para hacerlo.

Notar que una vez que se reciben las valuaciones de todos los robots en
funcionamiento es innecesario continuar esperando, por lo tanto de recibirse
dichas valuaciones la ventana es terminada prematuramente, evitando esperas
innecesarias.

Sea Ar;_1 el tiempo que paso en la subasta i — 1 desde la recepcién de la
primera valuaciéon hasta que se da por terminada la recepcién valuaciones, la
duracion Vr; de la ventana en la subasta i se define segun (3.6).

0,5s si1=0
max (0,58 + 2Ar;_1, Viri_1) s11>0
El valor de la duraciéon Vr; resulta de asumir que el tiempo que se demora en
recibir las valuaciones no aumenta més del doble de una subasta a la siguiente.
Adicionalmente dando un margen de error de 0.5 segundos, especialmente ttil
cuando Ar;_1 es muy pequeno.

Algoritmo de asignacion de objetivos

Cuando la central recibe una valuacién de un robot 7;, esta se encarga de
procesar la informacién contenida en la valuacién de forma de obtener un dnico
costo ¢; ; para cada objetivo o;. Dado un objetivo o; la valuacion del robot
r; contiene el largo cl; ; del camino de r; a o, y el costo cc;; asociado a la
complejidad de dicho camino. Adicionalmente contiene la posicion de r; a través
de la cual se determina un descuento ds; ; que toma un valor constante menor
a cero si el robot r; pertenece al mismo segmento que el objetivo o; y cero de
lo contrario. El costo ¢; ; se calcula segtn la ecuacion (3.7).

Cijj = clij+ccij+dsi 3.7)

Los costos cl; j y cc;; tienen el proposito de penalizar a los objetivos o;
segln se estime que toman méas tiempo en ser completados por r;. Por otro
lado el descuento ds;; incentiva que los robots se mantengan explorando un
mismo segmento, lo que lleva a comportamientos deseables como que un robot
continue explorando un mismo corredor, revelando rapidamente la estructura
del entorno.

Con los costos ¢; ; determinados, se ejecuta un algoritmo que resulta en la
asignacion de objetivos a robots considerando tanto los costos, como la estra-
tegia de coordinacién aplicada, maximizando la distribucién de los objetivos
asignados sobre los segmentos del entorno. Este algoritmo de asignaciéon tiene
dos ventajas respecto al algoritmo utilizado en [Wurm et al., 2008] comentado
en la secciéon 2.3.1. La primera es que resuelve la asignacion de objetivos direc-
tamente, en lugar de asignar primero robots a segmentos, para luego resolver
las asignaciones de objetivos localmente en cada segmento. La segunda es que
maximiza la distribucion de los robots en los segmentos teniendo en cuenta el
numero de objetivos que existe en cada segmento, en lugar de simplemente rea-
lizar una distribuciéon uniforme. Una situacion que ejemplifica el problema de
las distribuciones uniformes es una en la que se tienen 10 robots y 2 segmentos,
s1 con 2 objetivos y so con 10. Una distribuciéon uniforme resulta de asignar 5
robots a cada segmento aunque esto implique que en s; queden 3 robots ociosos
(sin objetivo asignado). El algoritmo presentado a continuacién resuelve este
tipo de problemas, y resulta en distribuciones uniformes de haber suficientes
objetivos en cada segmento. Por ejemplo para el caso planteado anteriormente
su ejecucién resulta en 2 robots asignados en s; y los restantes 8 asignados en
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S92, mientras que para un caso alternativo en el que s1 y sy tienen 5 (o mas)
objetivos cada uno, resulta en una distribuciéon uniforme.

El algoritmo de asignacion se corresponde al algoritmo 4 donde R es el con-
junto de identificadores de los robots de los cuales se recibieron valuaciones,
O es el conjunto de identificadores de los objetivos valuados, y S el conjun-
to de identificadores de los segmentos. El conjunto Costos contiene una tupla
(¢i,js7i,05) por cada costo ¢;; € R de cada robot r; € R para cada objetivo
0; € O. La funcién segmento : O — S dado un objetivo devuelve el segmento al
que pertenece, y la funciéon #objetivos : S — IN devuelve el nimero de objetivos
que existen en un segmento.

Algoritmo 4: Asignaciéon de objetivos a robots

Entrada: R, O, S, Costos
segObjs := Multiconjunto vacio
para cada s € S hacer
‘ segObjs = segObj U {#objetivos(s)}
fin
numSegs := | S|
numRobs := |R|
converge := falso
mientras segObjs # () A —converge hacer
cocienteDist := numRobs div numdSegs
restoDist :== numRobs mod numSegs
segObj := min segObjs
segObjs := segObjs — {segObj}
converge := (segObj > cocienteDist) V
(restoDist = 0 A\ segObj = cocienteDist)
14 si mconverge entonces
15 numRobots := numRobots — seqgObj
16 numSeg := numSeg — 1
17 fin

© 00 N O Uths W N

[
W N = O

18 fin

19 asignaciones := ()

20 segRobNums := diccionario de S a IN, siendo 0 el valor por defecto
21 mientras R # () A O # () hacer

22 (¢i,j7i,05) == min Costos // Tupla de Costos con minimo ¢;

23 Costos := Costos — {(c; j,74:,05)}

24 s 1= segmento(0;)

25 distribuido := segRobNums[s] < cocienteDist V/
(restoDist > 0 A segRobNums[s] = cocienteDist)

26 si 7, € RAo; € OAdistribuido entonces

27 asignaciones := asignaciones U {(0;,7;)}

28 segRobNums[s] := segRobNums[s| + 1

29 R:=R—{r;}

30 0 :=0 —{o;}

31 si segRobNums|s] = cocienteDist + 1 entonces

32 ‘ restoDist := restoDist — 1

33 fin

34 fin

35 fin

36 devolver asignaciones
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El algoritmo se puede dividir en dos partes, el calculo de valores (lineas 1-18)
y la asignacion distribuide (lineas 19-36). En el calculo de valores se calculan
los valores cocienteDist y restoDist, que son fundamentales para llevar a cabo
la asignacion distribuida, en la que se determina la asignacion de objetivos a
robots.

La distribuciéon deseada se corresponde con la que se logra al asignar haciendo
N rondas, en las cuales se asigna un solo robot a cada segmento que al comenzar
la ronda contenga objetivos sin asignar. La ronda N termina cuando no quedan
robots por asignar, u objetivos a los cuales asignarlos. La distribucion resultante
de esta asignacion se considera la deseada porque en cada ronda se maximiza la
distribucién de los robots sobre los segmentos que tienen objetivos suficientes.

La idea detras de los valores cocienteDist y restoDist es que en la distribu-
cion deseada existen K segmentos que cumplen con la restriccion de distribu-
cion uniforme (2.8), existiendo restoDist segmentos con cociente Dist+ 1 robots
asignados, y K —restoDist segmentos con cociente Dist robots asignados. Mien-
tras que los segmentos restantes contienen una cantidad de objetivos menor a
cocienteDist y todos sus objetivos son asignados.

El calculo de valores se hace inicializando los valores cociente Dist y restoDist
asumiendo que la distribucion deseada coincide con una completamente unifor-
me, sin considerar si esto es consistente con el nimero de objetivos contenidos en
cada segmento (lineas 5-6 y 9-10 primera iteracion). Luego de forma iterativa,
segmento a segmento, y comenzando por los que tienen menos objetivos, se com-
prueba si el nimero de objetivos del segmento cumple con ser lo suficientemente
grande para que los valores actuales lleven a la distribucion deseada (lineas
11-13). De no cumplirse esto se ajusta los valores para que la distribucion sea
uniforme en los segmentos que restan iterar, considerando que los objetivos del
segmento actual son todos asignados (lineas 14-17 y 9-10), y después se contintia
iterando. Por otro lado, de cumplirse se sabe que el resto de segmentos a iterar
también cumplen ya que contienen una cantidad mayor o igual de objetivos, y
por lo tanto se puede decir que los valores cocienteDist y restoDist convergen
a los valores que llevan a la distribucién deseada.

Con los valores cocienteDist y restoDist calculados la asignacion distribuida
consiste en retirar las tuplas (c; ;, r;, 0;) de Costos comenzando por las de menor
costo ¢; ; (lineas 22-23). Para cada tupla retirada se asigna el objetivo o; al
robot 7; (lineas 27-33), si tanto r; como o; no forman parte de ninguna de las
asignaciones realizadas hasta el momento, y si la asignacién es consistente con la
distribucion deseada (lineas 25-26). Esto se repite hasta que todos los objetivos
estén asignados, o que no queden més robots por asignar (linea 21).

Luego de ejecutar el algoritmo de asignacion la central informa a cada robot
el objetivo que le fue asignado, quedando a la espera de nuevos pedidos de
comenzar una nueva subasta por parte de los robots.

3.6. Segmentaciéon

El método de segmentacion utilizado para identificar los segmentos del en-
torno se basa en el que fue comentado en la secciéon 2.2.6. Dado que el entorno
se representa con grillas discretas en lugar de ser un espacio continuo, es necesa-
rio definir los equivalentes discretizados de GVD, como también de sus puntos
criticos y lineas criticas asociadas, a partir de las cuales se dividen los segmentos.

Un GVD discretizado se define como el conjunto GVDD de celdas que per-
tenecen al GVD discretizado, la construccion de este se trata en la seccién 3.7.
Desde este punto se refiere al GVD discretizado (GVDD) simplemente como
GVD.

Dada la funcion de despeje discretizada DD : CG — R que para cada celda
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de CG devuelve la distancia a su celda mas cercana que pertenece a un gene-

rador, se define el conjunto de las celdas criticas (puntos criticos discretizados)
CCr segun (3.8).

CCr ={c € GVD ¥¢; € ady(c) N GVD,DD(c) < DD(c1),

Jdeg € ady(c) N GVD, DD(c) < DD(c2)} (3:8)

Esta definicién traduce el concepto de punto critico, del espacio continuo al
espacio discreto, aunque no solo se remite a traducir sino que se altera ligera-
mente la definiciéon original. Especificamente las celdas criticas ademas de ser las
celdas del GVD que son minimos locales estrictos de DD en el GVD, son tam-
bién las que no tienen celdas adyacentes en el GVD con menor DD y al menos
una de ellas tiene un DD mayor. El motivo de esto es permitir celdas criticas
en situaciones como la presentada en la figura 3.10c, donde se puede observar
un portal horizontal que lleva de un corredor (arriba) a una habitacion (abajo).
La celda critica que se ubica en dicho portal no es un minimo local estricto ya
que la celda de arriba adyacente en el GVD tiene igual DD, por lo tanto si esta
fuera la 1nica condicién de ser una celda critica dicha celda no lo seria. Esto
resultaria en que el corredor y la habitacién sean identificados como un tnico
segmento, lo cual no es deseable. En cambio la celda en cuestién si cumple con
las condiciones planteadas en (3.8) ya que la celda de arriba tiene igual DD, la
de abajo tiene un DD mayor y esas son las tnicas dos celdas adyacentes en el
GVD.

Para adaptar el concepto de linea critica del espacio continuo al espacio dis-
creto, primero es necesario adaptar el concepto de punto base. Los puntos base
de p se corresponden con el conjunto de puntos pertenecientes a generadores,
que estan a minima distancia a p. Sea CGen el conjunto formado por todas las
celdas pertenecientes a algin generador, las celdas base (puntos base discretiza-
dos) CB. de una celda c se definen como el conjunto de las celdas pertenecientes
a CGen que estan a una distancia de ¢ menor o igual a DD(c) + L, como se
expresa en (3.9), siendo L el largo de las celdas.

CB.={be CGen :d.(b) < DD(c)+ L} (3.9)

Adaptar directamente la definicién de punto base en el espacio continuo, a
celda base en el espacio discreto, resulta en que solo las celdas de CGen que
estdn a minima distancia de ¢ son celdas base de ¢. Sin embargo la definicién
dada en (3.9) no se corresponde con esta, ya que al adaptarse de forma directa
existen casos donde los resultados difieren de los que se obtienen en el espacio
continuo, lo que puede llevar a errores de segmentacion. Uno de estos casos es
el presentado en la figura 3.9 donde se muestra una seccién horizontal de un
corredor. En el espacio continuo los puntos ubicados en el centro del corredor
tienen dos puntos base, uno en cada pared a los lados del corredor. El problema
ocurre cuando la discretizacion de dicho corredor resulta en un nimero par de
celdas libres entre las celdas ocupadas b; y by correspondientes a las paredes
del corredor. En esta situacion se tienen dos celdas c¢; y co en el centro del
corredor, lo deseable es que al menos una de estas se corresponda con los puntos
p del centro del corredor que se ubican en el borde entre ¢; y co. Sin perdida
de generalidad se asume que c¢; es la celda que se corresponde con dichos p, y
por lo tanto andlogamente a lo que sucede con los puntos base de estos p, ¢;
deberia tener dos celdas base una en cada pared a los lados del corredor (celdas
by y by). La celda by € CGen estd a distancia d., (b)) = DD(c;) = d — £ de
c1, v al ser la minima es seguro que b; es una celda base de c¢;. Por otro lado
la celda by € CGen esté a distancia d., (by) = d + % de ¢1, y aunque no sea la
minima, dado lo que ocurre en el espacio continuo by también deberia ser una
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celda base de ¢;. Para considerar estos casos la definicion presentada en (3.9)
incluye en CB,. a todas las celdas de CGen que tienen una distancia a ¢ que
esté entre la minima posible de DD(¢) y una maxima tolerada de DD(c) + L,
donde la diferencia entre ambos extremos se conoce como tolerancia. Con esta
definicion se obtiene que by € CB,., como es deseado, ya que recordando que
by € CGen entonces:

by € CBCI — dcl(bg) < DD(Cl) 4+ L <<= d+
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Figura 3.9: Caso en el cual se requiere de una tolerancia para detectar correc-
tamente a las celdas base. Modificada de [Liu et al., 2015]

La definicion (3.9) se basa en el analisis realizado en [Liu et al., 2015] donde
se resuelve que la la tolerancia debe ser L.

Finalmente las lineas criticas discretizadas se definen como las lineas dis-
cretizadas [Foley et al., 1996] definidas entre los centros de las celdas criticas
v los centros de cada una de sus celdas base. El conjunto de todas las celdas
pertenecientes a alguna linea critica discretizada se conoce como LCTD.

Una vez determinadas las celdas criticas y las lineas criticas discretizadas
es posible obtener la segmentacién del entorno. Esto se hace aplicando un al-
goritmo de descomposicion en componentes conexas (seccion 3.3.2) donde cada
componente conexa resultante es un segmento, y el conjunto que se descompone
es el que estd compuesto por las celdas libres de CG que no son celdas criticas
ni forman parte de una linea critica discretizada, es decir:

{c € CG : estado(c) = libre,c ¢ CCr,c ¢ LCrD}

En la figura 3.10 se muestra el proceso de segmentacién completo, desde
la grilla de ocupaciéon usada como entrada 3.10a, pasando por el GVD genera-
do 3.10b, la deteccion de celdas criticas y lineas criticas discretizadas 3.10c, y
terminando con la segmentacion del entorno 3.10d.
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(a) Grilla de ocupacion (b) GVD

-

(c) Celdas criticas, contienen cuadra- (d) Segmentacion del entorno, cada
dos amarillos. Y celdas pertenecientes segmento se indica con un color dis-
a lineas criticas discretizadas, contie- tinto

nen cuadrados grises

Figura 3.10: Proceso de segmentacion de un entorno representado con una grilla.

Una consideracion a tener en cuenta es que para obtener una segmentacion
correcta el algoritmo 2 debe ejecutarse con ady, como funcion de adyacencia
(seccion 3.3.1), ya que si se usa adys las lineas criticas discretizadas diagonales
no separan segmentos. Esto se debe a que siempre existen celdas a ambos lados
de una linea discretizada diagonal que son adyacentes diagonalmente como se
muestra en la figura 3.11. De usarse ady, las lineas criticas diagonales si separan
segmentos al no estarse permitiendo la adyacencia diagonal.

(a) Usando adys (b) Usando adya

Figura 3.11: Linea critica discretizada diagonal, y sus efectos en la segmentacion
al usar ady, o adys. La celda ¢ es un ejemplo de una celda a un lado de la linea
que es adyacente segin adys a la celda n3 al otro lado de la linea, cosa que no
sucede con ady,.
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3.7. Diagrama generalizado de Voronoi

Considerando los problemas de eficiencia del algoritmo no incremental de
construccion del GVD llamado brushfire (seccion 2.2.4), y los problemas de su
variante incremental denominada brushfire dindmico (seccién 2.2.5) como se
propone originalmente en [Kalra et al., 2009]. Se decidié basar la construccion
del GVD en la version de brushfire dindmico propuesta en [Lau et al., 2013],
a la que se estard haciendo referencia cuando se mencione “brushfire dindmico
original” desde este punto.

La implementacion realizada en este proyecto mantiene el concepto de ondas
consistentes e inconsistentes del brushfire dindmico original para el calculo in-
cremental de un mapa de distancia. Adicionalmente mantiene que dichas ondas
consistentes e inconsistentes remueven del GVD a las celdas que atraviesan, y
que las celdas candidatas a pertenecer al GVD son las celdas en las que ocurren
choques de ondas consistentes.

Los cambios principales respecto al brushfire dindmico original se dan en el
criterio con el cual se determina la pertenencia de las celdas candidatas al GVD
y en como se considera el espacio desconocido al construir el GVD durante la
exploraciéon. Estos se tratan en las siguientes secciones.

3.7.1. Criterio de pertenencia

En el brushfire dindmico original la pertenencia de las celdas al GVD se
determina en los choques de ondas consistentes. Dada la funcién gen : CG —
CGen que para cada celda c de la grilla devuelve una de las celdas que pertenecen
a un generador que estan a minima distancia de ¢, el criterio de pertenencia
original esencialmente consiste en que, sean ¢; y co las celdas involucradas en
un choque de ondas consistentes, estas pertenecen al GVD si gen(cy) # gen(cz) y
gen(cy) ¢ ady(gen(cz)), es decir si gen(c1) y gen(cz) no son iguales ni adyacentes
entre si.

La definiciéon de GVD para el espacio continuo establece que un punto p
pertenece al GVD si tiene al menos dos generadores distintos a minima distancia,
lo cual sucede si y solo si al menos dos de los puntos pertenecientes a generadores,
que estan a minima distancia de p pertenecen a generadores distintos. Dado esto
se puede decir que un punto pertenece al GVD si tiene al menos dos puntos
base (seccion 3.6) que pertenecen a generadores distintos, que en un espacio
discretizado en celdas se traduce a que una celda tenga dos celdas base que
pertenecen a generadores distintos.

Dado este anélisis y la necesidad de determinar las celdas base que fue plan-
teada en la seccion 3.6, se decidié cambiar el criterio de pertenencia al GVD,
siendo el nuevo criterio de pertenencia de una celda al GVD que al menos dos
de sus celdas base pertenezcan a generadores distintos.

Las celdas base se obtienen en los choques de ondas consistentes. En cada
actualizacion del mapa de distancia correspondiente a un incremento, se regis-
tran todas las celdas involucradas en choques de ondas consistentes. Luego de
finalizar la actualizaciéon del mapa de distancia, con el algoritmo 5 se obtienen
las celdas base CB,. de cada celda c registrada previamente. Notar que la fun-
cion de despeje discretizada DD : CG — R se corresponde los valores del mapa
de distancia calculado.
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Algoritmo 5: Obtencion de las celdas base CB, de una celda ¢ (sim-

plificada)
Entrada: ¢

1 minD = oo

2 para cada cA € ady(c) hacer

3 b := gen(cA)

4 tolerado := d.(b) < DD(c) + L

5 nolgNiAdy := b # gen(c) A b & ady(gen(c))
6 masCercano := d.(b) < minD

7 si tolerado N\ nolgNiAdy N\ masCercano entonces
8 minD := d.(b)

9 ultimo :=b
10 fin

11 fin

12 CB.:= {gen(c)}

13 si minD < oo entonces

14 | CB.:= CB.U {ultimo}
15 fin

16 devolver CB,.

N

El algoritmo para cada celda cA adyacente a ¢ (linea 2) obtiene un candi-
dato a ser una celda base de ¢ (linea 3) y comprueba una serie de condiciones
utilizadas para determinar las celdas base de ¢ (lineas 4-6). La condiciéon que se
comprueba en la linea 4 es que la celda base candidata esté dentro del intervalo
definido por la tolerancia (seccion 3.6). La condicion que se verifica en la linea
5 es que el candidato no sea gen(c) ni adyacente a él. Finalmente la condicion
presente en la linea 6 establece que el candidato actual debe tener una distancia
a ¢ menor a la de los candidatos procesados anteriormente que cumplieron con
todas las condiciones. Al finalizar la ejecucion se devuelve como celdas bases
a gen(c) y en el caso de que exista al ultimo candidato en cumplir todas las
condiciones (lineas 12-16).

Una vez obtenidas las celdas base de un celda ¢, para determinar la perte-
nencia de ¢ al GVD resta verificar si existen dos celdas base de ¢ que pertenecen
a generadores distintos. Para esto se aplica una técnica derivada del criterio de
pertenencia de celdas al GVD presente en el brushfire dindmico original, que
consiste en que dos celdas pertenecen a distintos generadores si son distintas y
no adyacentes entre si, y de lo contrario pertenecen al mismo generador. De esta
forma se logra obtener incrementalmente tanto el GVD, como las celdas base
necesarias para segmentar.

Es pertinente aclarar que el algoritmo 5 es una versiéon simplificada del que
esta presente en la implementacion del proyecto. Las simplificaciones son dos,
la primera es que para cada celda cA adyacente a ¢ solo se considera como
candidata a una de las celdas pertenecientes a un generador que estdn a minima
distancia de cA (la resultante de gen(cA)). Y la segunda es que solo se permiten
hasta dos celdas base. En la seccién A.1 se presenta el algoritmo completo sin las
simplificaciones mencionadas, es decir que considera como candidatas a todas las
celdas que pertenecen a un generador que estan a minima distancia, y permite
mas de dos celdas base.

3.7.2. Consideraciones sobre el espacio desconocido

Mientras la exploracion esté en curso existe espacio desconocido del entorno
que puede ser explorado, este se representa con celdas de estado desconocido en
la grilla de ocupacion (seccion 3.3.1) usada como mapa del entorno. Dado que
la definicion del GVD (seccion 2.2.3) no contempla el espacio desconocido, para
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poder construir un GVD sobre una grilla de ocupacién durante la exploracion, es
necesario decidir como considerar las celdas de estado desconocido. Sin embargo,
este no es un tema que se trate de forma explicita en los trabajos estudiados
sobre la construccion incremental del GVD (seccion 2.2.5).

A partir de codigo e imagenes disponibles es posible deducir que en [Kalra
et al., 2009] y [Lau et al., 2013] al construir el GVD las celdas de estado des-
conocido se consideran iguales a las de estado libre. De esta forma se obtienen
resultados similares al que se presenta en la figura 3.12. Notar que otra caracte-
ristica particular presente en estas implementaciones es que las celdas ubicadas
en los bordes del entorno se consideran como pertenecientes a generadores.

e
PRy
S

Figura 3.12: Resultado de considerar las celdas de estado desconocido iguales a
las de estado libre. En la parte superior se muestra la grilla de ocupacién actual.
En la inferior su GVD correspondiente, indicandose con rojo los obstaculos.
Extraida de [Kalra et al., 2009].

Que las celdas desconocidas se consideren iguales a las celdas libres implica
que las ondas utilizadas para construir el GVD pueden propagarse por el es-
pacio desconocido y generar la pertenencia de celdas desconocidas al GVD. En
la figura 3.13a se puede observar que considerar las celdas desconocidas como
celdas libres lleva a un GVD que abarca todo el entorno sin importar que solo
una pequena porcion de este sea conocida.

Dado que en el contexto del proyecto no es necesario construir el GVD fuera
del area conocida, se desarroll6 un método que solo construye el GVD en las
celdas libres, evitando el costo computacional de construir el GVD en el espacio
desconocido. Sea UF' el conjunto de celdas desconocidas que tienen al menos
una celda adyacente de estado libre, el método consiste en considerar que las
celdas desconocidas no propagan ondas, y que las celdas de UF pertenecen a
generadores (UF C CGen) al igual que las celdas ocupadas. Con este método
para el caso presentado en la figura 3.13a se obtiene un GVD que se reduce al
espacio conocido como se muestra en la figura 3.13b.

92



(a) Celdas desconocidas se consideran co- (b) Celdas desconocidas no propagan on-
mo libres. dasy UF C CGen.

Figura 3.13: Formas de considerar el espacio desconocido. E1 GVD generado se
indica en azul.

Considerar inicamente que las celdas desconocidas no propagan ondas tam-
bién restringe la construccion del GVD al espacio conocido, aunque esto puede
ser més simple e intuitivo tiene el problema de generar GVD disconexos en casos
donde esto se puede evitar. El problema con los GVD disconexos es que estos
no cumplen con la propiedad de conectividad necesaria para ser un roadmap
(seccion 2.2.1), lo que genera errores al utilizar el GVD como roadmap para la
planificacion. En la figura 3.14 se muestra el GVD generado con cada una de las
tres formas de considerar el espacio desconocido mencionadas hasta el momen-
to. Es posible observar que el GVD resultante de solo considerar que las celdas
desconocidas no propagan ondas es disconexo, mientras que el GVD generado
por otros dos métodos es conexo.

o i R,

(a) Celdas desconocidas se (b) Celdas desconocidas no (c) Celdas desconocidas no
consideran como libres. propagan ondas y propagan ondas.
UF C CGen.

Figura 3.14: Conectividad del GVD en diferentes formas de considerar el espacio
desconocido. E1 GVD generado se indica en azul.

3.8. Planificaciéon

Una vez que un robot recibe un objetivo de exploracion desde la central (sec-
cion 3.5), este debe moverse fisicamente hasta el lugar indicado para completar
dicho objetivo y progresar en la exploracion del entorno.

El modulo que se encarga de recibir objetivos de exploracion es el controlador
del robot. Al recibir un objetivo de exploracion este modulo recupera el camino
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que fue determinado durante la valuacion de dicho objetivo (seccion 3.5.2) y lo
envia al médulo controlador de movimiento.

El moédulo controlador de movimiento interpreta cada punto que compone al
camino recibido como un subobjetivo y se encarga de decidir que subobjetivos
enviar al moédulo Move Base que es el responsable de generar las directivas ne-
cesarias para que el robot avance hacia dichos subobjetivos. Estos subobjetivos
deben enviarse en una secuencia que permita que el robot pueda seguir el ca-
mino hasta el objetivo de exploracion. Para lograr esto, asumiendo que se tiene
un criterio que permite determinar cuando un subobjetivo se considera comple-
tado, el funcionamiento del controlador de movimiento consiste en determinar
el primer subobjetivo no completado del camino, enviar dicho subobjetivo a
Move Base y esperar a que el robot avance lo suficiente para completarlo. Una
vez completado se repite el proceso con el siguiente subobjetivo sin completar,
esto sucede hasta que se completa el tltimo subobjetivo del camino que es el
objetivo de exploracion.

3.8.1. Criterios de compleciéon

El controlador de movimiento tiene dos criterios para determinar que un
subobjetivo fue completado, el criterio de compleciéon normal y criterio de com-
plecion forzosa.

La complecion forzosa ocurre cuando el robot esta a una distancia menor a
DistF del subobjetivo en cuestion. Este criterio de complecion tiene como propoé-
sito determinar cuando un robot esté lo suficientemente cerca de un subobjetivo
como para considerarlo completo, a pesar de que no se dio aiin la compleciéon
normal. Se recomienda que el valor DistF sea similar a las dimensiones del robot.

Por otro lado para la complecién normal existen dos condiciones, la primera
es que la linea de ancho An que existe entre el robot y el subobjetivo, al dis-
cretizarse en celdas no contenga ninguna celda ocupada. La segunda, en el caso
del objetivo de exploracion es que la distancia entre este y el robot sea menor a
DistNo, y en el caso del resto de los subobjetivos es que la distancia hacia estos
sea menor a DistNs.

El valor DistNo debe cumplir con DistF < DistNo < rango, siendo rango el
alcance de los sensores del robot. Esto se debe a que la idea detras del criterio
de compleciéon normal aplicado al objetivo de exploraciéon, es considerar que
este es completado cuando es seguro que fue sensado por el robot. Esto implica
que el robot esta en condiciones de recopilar la nueva informacién del entorno
asociada al objetivo, siendo este el motivo por el cual el objetivo fue asignado
en un primer lugar.

El valor DistNs debe cumplir con DistF < DistNs, y establece qué tan
estrictamente se sigue el camino original en espacios despejados de obstaculos.
Valores pequenos de DistNs hacen que el robot siga el camino original de forma
estricta aunque esté en espacios despejados, ya que se fuerza que el robot se
acerque a los subobjetivos para completarlos. Al aumentar el valor de DistNs
se permite mayor libertad en como seguir el camino original cuando el espacio
esta despejado. Esto sucede porque en los espacios despejados la linea de ancho
An no se solapa con obstéaculos y por lo tanto todos los subobjetivos del camino
que estén a una distancia menor a DistNs se consideran completados. Completar
varios subobjetivos a la vez implica libertad de movimiento, al ser Move Base el
que se encarga de la trayectoria hasta el primer subobjetivo no completado del
camino, sin ser necesario pasar por los subobjetivos previamente completados.
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3.8.2. Planificacién jerarquica

Los GVD son estructuras que se representan con un cantidad considerable-
mente menor de celdas que las presentes en las grillas de ocupacién sobre las
cuales son generados. A pesar de esto los GVD son roadmaps (secciéon 2.2.1) por
lo que permiten planificar caminos entre cualquier par de puntos del espacio, al
igual que las grillas de ocupacion.

La diferencia de tamanos entre las estructuras implica que generar caminos
sobre el GVD es computacionalmente mas eficiente que generarlos sobre la grilla
de ocupacion. Pero a su vez, los caminos generados sobre el GVD se mantienen
lo més alejado posible de los obstaculos (seccion 2.2.3), lo que lleva a caminos
que aunque son seguros, pueden resultar innecesariamente largos.

La motivacion de la planificacion jerarquica es aprovechar la eficiencia de ge-
nerar caminos sobre el GVD, evitando los desvios innecesarios que estos caminos
contienen.

La planificacién jerarquica esta basada en un camino de alto nivel construido
a partir de informacién topologica del camino generado sobre el GVD. El camino
de alto nivel esta formado por la secuencia de los puntos del camino sobre el
GVD que se encuentran en las transiciones entre segmentos (habitaciones y
corredores), finalizando con el objetivo. Luego se establecen caminos de bajo
nivel entre el robot y el siguiente punto del camino de alto nivel, la idea de estos
caminos es que el robot pueda navegar libremente (sin considerar el GVD) dentro
de los segmentos, moviéndose de transicion en transicion. La planificacion de los
caminos de bajo nivel se delega a Move Base que genera caminos sin desvios
innecesarios.

Es pertinente notar que en la implementaciéon realizada Move Base se con-
figurd con un global_planner (secciéon 3.2.1) que calcula caminos sobre la grilla
de ocupacion, de igual manera utilizar la planificacion jerdrquica simplifica los
calculos de los caminos sobre la grilla, ya que hace que sean locales al segmento
que se debe transitar.

Recordando que los caminos no triviales (seccion 3.5.2) que llevan a un ob-
jetivo de exploracion, enviados desde el controlador del robot al controlador de
movimiento son caminos generados sobre el GVD. Para llevar a cabo la planifi-
cacion jerarquica se establece DistNs = oo y An mayor al tamano estimado de
los portales de transicion entre segmentos (puertas, pasajes abiertos). De esta
forma asumiendo segmentos despejados, exceptuando al objetivo de exploracion
todos los subobjetivos asociados a un segmento en el que se encuentra un robot
son completados de forma normal. Por lo tanto en caminos largos que abarcan
varios segmentos, nuevamente exceptuando al objetivo de exploracion, los tni-
cos subobjetivos enviados a Move Base son los que se ubican en las transiciones
entre un segmento y el siguiente. Estos subobjetivos no son completados de for-
ma normal ya que dichas transiciones consisten en portales de ancho menor a
An que no permiten la existencia de una linea discretizada de ancho An que no
contenga obstaculos.

En la figura 3.15 se muestra un ejemplo en el que se puede apreciar la
diferencia entre el largo del camino de bajo nivel que lleva a la celda ubicada
sobre la transicion al siguiente segmento del camino, y el largo de la porcién del
camino original ubicado sobre el GVD que lleva a esa misma celda.
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Figura 3.15: Planificacion jerarquica. El GVD se indica con azul. En magenta
se marca el camino original y en naranja el de bajo nivel, siendo el punto verde
el primer subobjetivo sin completar del camino original. El vector rojo indica la
posicién y orientaciéon del robot.

3.9. Construccion cooperativa del mapa

A lo largo de la exploracion los robots utilizan sus sensores para recopilar
informacion del entorno. Esta informacion sensorial debe ser manejada para
aportar a la construcciéon del mapa, que es representado con una grilla de ocu-
pacion (seccion 3.3.1) que centraliza toda la informacion del entorno obtenida
por los robots. A continuacion se describe el proceso completo desde que el robot
obtiene informacion sensorial, hasta que esta impacta en el mapa.

Cada robot esta constantemente recopilando informacion del entorno a tra-
vés de sus sensores y enviando dicha informacion al nodo ROS global_ costmap
de su modulo Move Base (seccion 3.2.1). Al recibir informacion sensorial el no-
do global_ costmap envia una actualizaciéon al médulo combinador de mapas que
consiste en el conjunto de las celdas ¢ que estan en el alcance de la informa-
cion sensorial recibida y sus probabilidades P(c|zy, z;) asociadas. El valor de
P(c|xt, z¢) indica la probabilidad de que una celda ¢ esté ocupada dada la infor-
maciéon sensorial z; obtenida desde la posiciéon x;. Dependiendo de la evidencia
que aporte (x4, 2¢) sobre el estado de ¢, la probabilidad P(c|zs, 2¢) puede tomar
uno de los siguientes valores: pprior = 0,5 si no aporta evidencia, poc. = 0,55 si la
evidencia indica que la celda estd ocupada y pfrc. = 0,45 si la evidencia indica
que la celda esta libre. Estos valores de probabilidad son los que se encuentran
presentes en la solucion desarrollada y se determinaron de forma experimental
asegurando que cumplen con (3.10) segtin se establece en [Stachniss, 2009].

0 < psree < Pprior < Poce < 1 (310)

Cuando el modulo combinador de mapas recibe una actualizacion, este aplica
la regla de actualizacion presentada en [Stachniss, 2009] para integrar la infor-
macion recibida al mapa que mantiene, representado por una grilla de ocupacion
que concentra toda la informacién proporcionada por los robots. La regla de ac-
tualizacion para una celda ¢ estd dada por (3.11) donde P(c|z1.4—1,21.¢—1) €s
la probabilidad anterior a la actualizacion, P(c|zy, z;) es la probabilidad en la
actualizacion recibida y P(c|xy., 21.4) es la probabilidad luego de la actualiza-
cion. En la figura 3.16 se muestra un ejemplo de la aplicaciéon de esta regla de
actualizacion.
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Luego de que el modulo combinador de mapas integra toda la informacion
recibida en una actualizacion, este envia la porcion actualizada del mapa a los
diversos modulos (seccion 3.2) que requieren un mapa completo del entorno
explorado.

Figura 3.16: Aplicacion de la regla de actualizacion propuesta en [Stachniss,
2009] en un corredor. En la esquina superior izquierda muestra el mapa inicial y
en la inferior derecha el mapa resultante. Los mapas intermedios corresponden
a las actualizaciones integradas. Extraida de [Stachniss, 2009).
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Este capitulo esta dedicado a describir las pruebas realizadas y analizar sus
resultados. Las pruebas se llevaron a cabo en un simulador y consisten en resolver
una instancia del problema de exploraciéon multi-robot con distintas soluciones.
Los resultados de las pruebas se presentan y analizan en cuatro secciones. En
la seccion 4.3.1 se evaltian los mapas construidos en las pruebas. En la seccion
4.3.2 se estudia el impacto de construir el GVD de forma incremental. En la
seccion 4.3.3 se comparan las diversas técnicas de identificaciéon de objetivos.
Y finalmente, en la seccion 4.3.4 se analiza el efecto de considerar el espacio
desconocido de distintas formas.

4.1. Especificaciéon de las pruebas

A lo largo de esta se seccion se especifican las pruebas realizadas en este
proyecto.

4.1.1. Simulador

Las pruebas fueron simuladas con Gazebo [gazebosim.org, 2021], el cual fue
elegido a partir del anéalisis comparativo entre varios simuladores candidatos
realizado en la seccion 2.4.

4.1.2. Tipos de pruebas

Las pruebas consisten en resolver una instancia del problema de exploracion
multi-robot. Especificamente en explorar un entorno cerrado con una flota de
robots hasta no detectar mas espacio desconocido explorable.

El propésito de las pruebas es evaluar ciertos aspectos de la solucién pro-
puesta en este proyecto para dicho problema. Para lograr evaluar cada aspecto
por separado se ejecutan pruebas tanto con la soluciéon como fue propuesta ori-
ginalmente, como con variantes de la misma que cambian tinicamente el aspecto
a evaluar. Los aspectos de la solucién original a evaluar son: la construccion
incremental del GVD (seccion 3.7). La identificacion de objetivos que obtiene
fronteras significativas basandose en el cubrimiento (seccion 3.4.3). Y la consi-
deracion del espacio desconocido al construir el GVD presentada en la seccion
3.7.2, donde las celdas desconocidas no propagan ondas y el conjunto UF de
celdas desconocidas que son adyacentes a celdas libres pertenecen a generadores
(UF C CGen).

Para evaluar la construcciéon incremental del GVD se compara contra el
método de construccion no incremental brushfire (seccion 2.2.4). En el caso de
la identificacion de objetivos se compara contra identificar todas las fronteras
como objetivos (seccion 3.4.1), y solo identificar como objetivos a las fronteras
significativas obtenidas basandose en K-Means (secciéon 3.4.2). Por dltimo, la
consideracion del espacio desconocido en la construccion del GVD se compara
contra considerar que el espacio desconocido es libre (seccion 3.7.2).

Se prueban entonces cinco soluciones, la que utiliza todos los aspectos a
evaluar a la vez y las restantes cuatro que difieren de la primera tnicamente en
uno de dichos aspectos.

Con el motivo de probar distintas cargas computacionales, cada prueba se
repite cambiando la granularidad de la grilla de ocupaciéon utilizada para repre-
sentar el entorno explorado. La granularidad se indica a través de la cantidad
de celdas de la grilla que corresponden a un metro cuadrado de la realidad. Los
valores de granularidad utilizados para las pruebas son 1,4,9 y 16 celdas por

metro cuadrado (<2hdes),
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Adicionalmente debido a que es posible que ejecuciones de un misma simu-
lacién lleven a distintos resultados, con el fin de obtener resultados estadistica-
mente significativos cada prueba fue ejecutada 20 veces. Siendo 5 * 4 x 20 = 400
el total de pruebas ejecutadas.

4.1.3. Entorno

Las pruebas se realizan en un entorno cerrado que tiene un area explorable
de aproximadamente 10000m?2. El entorno esta estructurado en habitaciones,
puertas y corredores de varios tamanos. Los tinicos obstaculos presentes en él
son paredes y los mismos robots que pueden obstaculizarse entre si. Un mapa
de este entorno se muestra en la figura 4.1.

L
N =
|

Figura 4.1: Mapa del entorno utilizado en las pruebas. En negro se indican las
paredes, en blanco el espacio libre y en gris el espacio inaccesible. Las posiciones
iniciales de los robots se indican en rojo.

El entorno fue construido a partir de un modelo que se encuentra disponible
por defecto en Gazebo, llamado “Willow Garage”, el cual se modifico para reducir
el area a explorar y que sea cerrado (sin salidas al exterior).

4.1.4. Robots

Los robots simulados! utilizados en las pruebas modelan al robot diferencial
Pioneer 3-DX [MobileRobots, 2021] (figura 4.2). Cada robot esta equipado con
un sensor LiIDAR basado en el modelo URG-04LX-UGO01 [Hokuyo, 2021], que
permite tomar medidas de distancia de hasta 5,6m, con una frecuencia de 10hz
de un maximo de 36hz. Adicionalmente el sensor fue alterado para tomar medi-
das en los 360°al rededor del robot y para proporcionar medidas perfectas (sin
ruido).

IEspecificacion disponible en linea:
https://gitlab.fing.edu.uy/federico.ciuffardi/pioneer_p3dx_model.
Accedido por ultima vez: 25/02/2022.
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(a) Real. (b) Simulado.

Figura 4.2: Robot diferencial Pioneer 3-DX.

La flota de exploracion se compone de cinco robots ubicados inicialmente en
las posiciones indicadas en la figura 4.1.

4.1.5. Software

El software utilizado en las pruebas fue Ubuntu 20.04, ROS Noetic y Gazebo
11.5.1.

4.1.6. Hardware

El simulador junto al resto de procesos necesarios para llevar a cabo una
prueba fueron ejecutados en una computadora personal equipada con un proce-
sador Intel Core i3-9100F, un procesador grafico GeForce GTX 660 y 16GB de
memoria RAM.

4.2. Meétricas

Con el propésito comparar cuantitativamente los resultados de las pruebas
se establece un conjunto de métricas. Estas se describen en los que resta de la
seccion.

Una parte de las métricas utilizadas se proponen en [Yan et al., 2015b] y
evaliian el problema de exploracién en general, estas son: tiempo de exploracion,
distancia total recorrida por la flota, completitud del mapa y calidad del mapa.

El tiempo de exploracion refiere al tiempo que ocurre desde que comienza
la primera asignacion de objetivos (seccion 3.5) hasta que no se detecta mas
espacio desconocido por explorar y se da por terminada la exploracién.

La distancia total recorrida por la flota es la suma de las distancias recorridas
por cada robot de la flota a lo largo de la exploracion. En [Yan et al., 2015b] esta
métrica se presenta como costo de exploracion, ya que los autores la consideran
como una buena aproximacion del costo energético del robot.

Para calcular las métricas de completitud y calidad de los mapas es necesario
contar con mapas de referencia considerados como correctos. En este proyecto
estos se representan a través de grillas de ocupacion al igual que los generados
en la exploracion. Se definen cuatro mapas de referencia, uno por cada nivel
de granularidad de la grilla utilizado en las pruebas, con el proposito de poder
comparar cualquiera de los mapas obtenidos en pruebas con un mapa de refe-
rencia de igual granularidad. Los mapas de referencia se pueden apreciar en la
figura 4.3.

61



- ] ]

L EEL A

IATFI S

(a) lcel(éia (b) 4cel(§a (C) 9cel¢§a (d) 16 celga

m m m m

Figura 4.3: Mapas de referencia utilizados. En negro se indican las paredes, en
blanco el espacio libre y en gris el espacio desconocido por ser inaccesible.

Notar que existe espacio desconocido en los mapas de referencia, esto se debe
a que las grillas de ocupacion no se ajustan al espacio explorable. En términos de
las métricas calculadas, el espacio que es desconocido en los mapas de referencia
no es considerado como parte de los mapas, tanto en los mapas de referencia
como en los obtenidos en las pruebas.

La completitud del mapa se define segun (4.1) donde M., es el area conocida
del mapa resultante de la exploracién y M,.r es el area del mapa de referencia.

M,
completitud del mapa = —=2 (4.1)
ref
La calidad del mapa se define en (4.2) donde se introduce E.,, equivalente al
area ocupada por las celdas del mapa resultante de la exploracién cuyo estado
difiere del estado de su celda correspondiente en el mapa de referencia.

Mexp - Ee:cp (42)

Mref

El resto de las métricas fueron disenadas especificamente para este proyec-
to, estas son: tiempo promedio en construccion de GVD y tiempo promedio en
obtencion de fronteras significativas.

El tiempo promedio en construccion de GVD es el tiempo promedio que toma
construir el GVD en la etapa de obtencion de informaciéon de cada asignacion
de objetivos (seccion 3.5).

El tiempo promedio en obtencion de fronteras significativas es el tiempo
promedio que se demora en obtener las fronteras significativas en la etapa de
obtenciéon de informacion de cada asignaciéon de objetivos.

calidad del mapa =

4.3. Resultados

Los resultados experimentales son presentados y analizados en esta seccién.
Las tablas que se encuentran a lo largo de la secciéon indican los promedios y
desviaciones estandar de las métricas obtenidas en las 20 repeticiones que se
hacen debido al no determinismo del simulador.

4.3.1. Completitud y calidad de los mapas

En la tabla 4.1 se muestra la completitud y calidad de los mapas obtenidos
en todas las pruebas realizadas.

62



Variante celdas Completitud Calidad del mapa

m del mapa
1 0.999725+1.5e-04 0.999039+3.1e-04
Propuesta sin cambios 4 0.999925+6.5e-05 0.99970341.7e-04
9 0.999983+1.2e-05 0.999858+5.7¢-05
16 0.999998+3.6e-06 0.999929+43.4e-05
1 0.999763+8.9¢-05 0.999208+2.2e-04
No incremental 4 0.999957+4.2e-05 0.999805+1.3e-04
9 0.999984+1.6e-05 0.999864+4.7¢-05
16 0.999999+1.9e-06 0.99994143.3e-05
Fronteras 1 0.999802+1.3e-04 0.99917942.8e-04
significativas basadas 4 0.999977+2.7e-05 0.999767+8.0e-05
en K-Means 9 0.999976+2.3e-05 0.999831+47.4e-05
16 0.999999+2.5¢-06 0.999930+1.8e-05
1 0.999937+7.6e-05 0.99949342.0e-04
Fronteras 4 0.999995+9.8e-06 0.999837+4.8e-05
9 0.999983+4.0e-05 0.9997294+7.6e-05
16 0.999998+4.1e-06 0.99992142.2¢-05
1 0.999812+1.1e-04 0.999256+3.2e-04
Desconocidas se 4 0.99997241.9e-05 0.99978649.7e-05
consideran libres 9 0.99998741.2e-05 0.99984046.9e-05
16 0.999998+3.5e-06 0.999940+42.8e-05

Cuadro 4.1: Completitud y calidad de los mapas obtenidos en todas las pruebas
realizadas.

Con respecto a la completitud es posible apreciar que no existen diferencias
mayores entre las variantes de la implementacién, teniendo todos los mapas ge-
nerados una completitud alta (ver figura 4.4). Dado que el criterio de parada es

Propuesta sin cambios

No incremental ==

Fronteras significativas basadas en K-Means s
Fronteras ==

Desconocidas se consideran libres

T
0.9999 - N
0.9998 - 4
0.9997
0.9996 - b
0.9995

4 9 16

Celdas por metro cuadrado (celdas/m?)
Figura 4.4: Completitud del mapa en funcion de celdas por metro cuadrado.

Completitud del mapa

que no se detecte mas espacio por explorar, estos valores hablan principalmente
de la capacidad de detectar el espacio desconocido explorable que tienen las so-
luciones. Todas las soluciones detectan espacio desconocido explorable mientras
exista una un celda ¢ libre y otra ¢y desconocida tal que ¢; € adys(ca) (seccion
3.3.1), principalmente porque en estas condiciones se asume que los robots no
pueden atravesar de c¢; a cs. Dicho esto se presume que la completitud de los
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mapas no es perfecta debido a la presencia de celdas ubicadas en esquinas de
paredes que a pesar de no cumplir con las condiciones de ser detectadas como
explorables, lo son. Un ejemplo de este tipo de celda se muestra en la figura
4.5. Sin embargo los valores de completitud obtenidos indican que este tipo de
situaciones son despreciables.

I__'I I__'I

(a) Mapa de referencia. (b) Mapa generado.

Figura 4.5: Esquina superior izquierda del mapa referencia y de uno de los mapas
obtenidos en las pruebas que presenta una celda explorable que no se reconoce
como tal. Ambos mapas corresponden a una granularidad de una celda por
metro cuadrado.

Los resultados de calidad de los mapas obtenidos son similares a los de
completitud, los mapas construidos tienen una calidad alta, sin existir diferencias
significativas entre las variantes (ver figura 4.6). Esto es esperable ya que los
sensores simulados fueron configurados para proporcionar medidas perfectas.
Aunque a pesar de esto la calidad de los mapas no es perfecta, esto puede
explicarse en primer lugar por el impacto de la completitud del mapa en su
calidad. En segundo lugar por la existencia de varios robots que pueden detectase
como obstaculos entre si, generado celdas obstaculizadas que no se encuentran
en el mapa de referencia. Y en tercer lugar porque a pesar de la configuraciéon
de los sensores, estos proporcionan medidas con un ruido pequeno.

Propuesta sin cambios

No incremental ==

Fronteras significativas basadas en K-Means s
Fronteras ==

Desconocidas se consideran libres

‘
0.9998
0.9996
0.9994
0.9992
0.999 -
0.9988
0.9986
4 9

Celdas por metro cuadrado (celdas/m?)

16

Figura 4.6: Calidad del mapa en funcion de celdas por metro cuadrado.

Calidad del mapa

Estos resultados de completitud y calidad del mapa permiten concluir que
todas las variantes logran resolver de manera satisfactoria el problema de ex-
ploracion multi-robot en términos de los mapas construidos. Las siguientes sec-
ciones se dedican a discutir el impacto de las diferentes variantes en términos
de tiempo y costo de exploracion.
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Como un comentario adicional se puede observar que ambas métricas tienen
una tendencia a mejorar al aumentar la granularidad de la grilla. En el caso de
la completitud, una explicacion posible es que cuanto mayor es la granularidad
mas pequenas son las celdas, esto incluye a las celdas ubicadas en las esquinas
de paredes que impactan negativamente en el completitud, y por lo tanto como
estas celdas son mas pequenas su impacto es menor. En el caso de la calidad,
en primer lugar esta la incidencia de la completitud en la calidad, y en segundo
lugar que detectar un robot como obstaculo solo genera un efecto negativo para
la calidad en las celdas que se corresponden a la superficie de ese robot que es
percibida por los sensores de otro robot, entonces como celdas méas pequenas
representan una superficie con un area menor se tiene que una granularidad
mayor lleva a un menor impacto negativo sobre la calidad.

4.3.2. Incrementalidad

En esta seccién se comparan los resultados de las pruebas realizadas con la
solucién propuesta que construye el GVD de forma incremental, contra los de
la variante que solo difiere en que la construcciéon del GVD es no incremental.
Las métricas analizadas en esta secciéon se encuentran en la tabla 4.2.

. . Distancia total TlemPO
Construcciéon celdas Tiempo de . promedio en
=5 ., recorrida por .
del GVD m exploracion (s) la flota (m) construccion
de GVD (s)
1 463.04+22.6 2480.5+109.7 0.04424-0.0017
Incremental 4 496.44+19.0 2745.2+107.3 0.176240.0057
9 549.2£18 .4 2849.3+95.2 0.420440.0174
16 678.4+£24.8 3050.3+105.2 0.764140.0334
1 501.9£22.4 2653.41+96.5 0.719940.0122
No incremental 4 745.7£23.1 2851.14+144.0 2.860310.0484
9 1198.7+£35.8 3038.1+159.2 6.8253+0.1713
16 1856.7+56.2 3117.0£170.3 12.9256£0.3056

Cuadro 4.2: Construcciéon del GVD: incremental vs. no incremental.

En cada nivel de granularidad de la grilla la variante incremental reduce en
un ~94 % el tiempo promedio en construccion del GVD con respecto a la va-
riante no incremental (ver figura 4.7). Esto valida la idea de que la construccion
incremental del GVD es maés eficiente que su contraparte no incremental.
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Figura 4.7: Tiempo promedio en construccion de GVD en funcién de celdas por
metro cuadrado.

Con respecto a los tiempos de exploracién, estos también son reducidos al
construir el GVD de forma incremental. La reduccion comienza siendo de ~8 %
en el nivel de granularidad de la grilla méas bajo, y a medida que aumenta el nivel
de granularidad las reducciones también aumentan hasta llegar a una reducciéon
de ~63 % en el nivel mas alto (ver figura 4.8). Esto se explica porque el tiempo
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Figura 4.8: Tiempo de exploracion en funciéon de celdas por metro cuadrado.

de construccién de GVD impacta directamente al tiempo que ocurre desde que
un robot pide un objetivo y uno le es asignado, por ser una parte necesaria y
no paralelizada de la etapa de obtencion de informacion (seccion 3.5.1) de cada
asignacion de objetivos (seccion 3.5). Y a su vez los tiempos de asignacion de
objetivos impactan a los tiempos de exploracién, pero en este caso el impacto no
es directo. Esto se debe a que el hecho de que exista una asignacién de objetivos
en curso solo asegura que un unico robot esti ocioso, porque mientras que un
robot pide un objetivo y uno le es asignado el resto puede estar completando
objetivos que le fueron asignados previamente. Cuanto més corta sea la demora
en la asignacion de objetivos, mas probable es que un tnico robot quede ocioso,
mientras que si dicha demora aumenta, también lo hace la probabilidad de que
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en el transcurso de la asignacion mas robots completen sus objetivos y requieran
nuevos objetivos, quedando ociosos.

Construir el GVD de forma incremental también parece reducir las distancias
totales recorridas por la flota en todos niveles de granularidad de la grilla, aunque
en este caso las reducciones estan comprendidas entre 2% y 7 %, fluctuando al
aumentar los niveles de granularidad (ver figura 4.9). Esto puede deberse a que
tiempos méas rapidos de asignacion de objetivos hacen més probable que los
robots cambien su trayectoria a un nuevo objetivo antes de llegar a la ubicaciéon
exacta del objetivo previamente completado. Esto puede reducir la distancia
recorrida por el robot si los caminos hacia el objetivo anterior y el actual no se
solapan.
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Figura 4.9: Distancia total recorrida por la flota en funciéon de celdas por metro
cuadrado.

4.3.3. Identificacién de objetivos

En esta seccion se realiza un analisis comparativo de los resultados obtenidos
en pruebas realizadas con tres soluciones distintas que difieren tinicamente en
el método usado para identificar objetivos (seccion 3.4). Estos métodos son: la
obtencién de fronteras significativas basada en cubrimiento propuesta en este
proyecto, la obtenciéon de fronteras significativas basada en K-Means como es
utilizada en [Amorin et al., 2019] y la identificaciéon de todas las fronteras co-
mo objetivos introducida en [Yamauchi, 1997|. Los resultados de las métricas
analizadas en esta seccién se presentan en la tabla 4.3.

67



Tiempo
. . promedio en
Identificacién celdas Tiempo de Dlstan?la total obtencién
. = ., recorrida por
de objetivos m exploracion (s) I fl de fronteras
a flota (m) - .
significativas
(s)
Fronteras 1 463.01+22.6 2480.5+109.7 0.0299+0.0021
significativas 4 496.44+19.0 2745.2+107.3 0.1143+0.0076
basadas en 9 549.24+18.4 2849.3+£95.2 0.2622+0.0149
cubrimiento 16 678.44+24.8 3050.3+105.2 0.5007+0.0434
Fronteras 1 487.64+22.1 2567.6+110.0 0.0102+0.0021
significativas 4 490.31+21.6 2689.3+111.4 0.0309+0.0075
basadas en 9 537.24+19.3 2831.4+100.8 0.1134+0.0618
K-Means 16 642.34+29.0 2987.4+136.3 0.1745+0.1085
1 487.9+24.3 2750.7+142.3 0£0
Fronteras 4 532.84+24.7 3028.3+136.1 0£0
9 643.34+22.8 3216.9+121.3 0£0
16 925.84+104.7 3352.5+208.7 0£0

Cuadro 4.3: Identificacién de objetivos: comparacion de métodos.

Es posible apreciar que los métodos que solo identifican a las fronteras sig-
nificativas como objetivos reducen los tiempos de exploraciéon con respecto al
método que identifica a todas las fronteras como objetivos. Aunque en el nivel
de granularidad de la grilla més bajo las reducciones son menores a ~5 %, estas
crecen junto a la granularidad hasta alcanzarse una reduccion de ~29% en el
nivel mas alto (ver figura 4.10). Esto puede deberse al tiempo de asignacion de
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Figura 4.10: Tiempo de exploracién en funciéon de celdas por metro cuadrado.

objetivos como se explica en la seccion 4.3.2. En este caso se considera que los
factores con mayor impacto sobre los tiempos de asignaciéon de objetivos son
dos: el tiempo de obtencion de fronteras significativas y la cantidad de objetivos
identificados. Mayores tiempos de obtenciéon de fronteras significativas retrasan
la identificaciéon de objetivos, parte necesaria y no paralelizada de la etapa de
obtencién de informacion (seccion 3.5.1) en la asignacion de objetivos. Mientras
que disminuir la cantidad de objetivos identificados implica reducciones en la
duracion de las etapas de valuacion (seccion 3.5.2) y de resolucion (seccion 3.5.3)
al ser menor la cantidad de objetivos a valuar y a considerar en la resolucion.
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Entonces lo que se evidencia en los resultados, es que invertir tiempo en dis-
minuir los objetivos identificados obteniendo las fronteras significativas lleva a
una reduccion total de los tiempos de asignaciéon de objetivos, y en consecuencia
de los tiempos de exploracion frente a no invertir dicho tiempo y utilizar todas
las fronteras como objetivos. Otra razon posible para las reducciones del tiem-
po de exploracién es que usar solo las fronteras significativas como objetivos
puede aportar a la coordinacion de los robots. Por ejemplo de usarse todas las
fronteras como objetivos se permite que un robot sea asignado a un objetivo
adyacente a una pared o que dos robots sean asignados a objetivos adyacentes
entre si, situaciones en las cuales se desaprovecha capacidad de sensado, y se
complejiza la navegacion. Al usarse solo las fronteras significativas como obje-
tivos, especialmente cuando se logra el cubrimiento con la menor cantidad de
fronteras significativas posible, se evitan situaciones como las descritas lo cual
puede verse como una coordinacién pasiva.

De acuerdo con los resultados usar solo las fronteras significativas como
objetivos también reduce las distancias totales recorridas por la flota frente
a usar a todas las fronteras. Estas reducciones son en general de ~10% (ver
figura 4.11), y pueden ser causadas por la disminucién del tiempo de asignacion
de objetivos, debido a las mismas razones que se explican en la seccién 4.3.2.
Aunque la coordinacién pasiva también puede estar jugando un rol al evitar que
los robots se trasladen a objetivos que desaprovechan sus capacidades sensoriales
o que puedan llevar a inconvenientes en la navegacion.
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Figura 4.11: Distancia total recorrida por la flota en funcién de celdas por metro
cuadrado.

Con relacion a los dos métodos de obtenciéon de fronteras significativas, en
el nivel de granularidad de la grilla més bajo, el método basado en cubrimiento
logra reducciones con respecto al basado en K-Means de ~3 % en las distancias
totales recorridas por la flota y de ~5% en los tiempos de exploracion. Esto se
invierte a medida que aumenta el nivel de granularidad, hasta que en el nivel
mas alto en lugar de reducirse, las métricas aumentan. Las distancias totales
recorridas por la flota aumentan en un ~3% y los tiempos de exploracién en
un ~6 % (ver figuras 4.10 y 4.11). Por otro lado segtn los tiempos promedio
en obtencién de fronteras significativas, el método basado en cubrimiento en
todo nivel de granularidad es entre 2 y 4 veces mas lento que el basado en K-
Means (ver figura 4.12). Estos resultados indican que la obtencion de fronteras
significativas basada en cubrimiento es menos eficiente que la basada en K-
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Means en cuanto al tiempo de ejecucion, a pesar de esto no hay diferencias
estadisticamente relevantes en los tiempos de exploracién ni en las distancias
totales recorridas por la flota. Estos resultados no permiten deducir de forma
concreta cual método logra mejores reducciones de objetivos.
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Figura 4.12: Tiempo promedio en obtenciéon de informacién funcién de celdas
por metro cuadrado.

4.3.4. Consideracion del espacio desconocido

Las pruebas analizadas en esta seccién corresponden a las realizadas con so-
luciones que varian Gnicamente en la forma de considerar el espacio desconocido
al construir el GVD. Dichas formas son dos: considerar las celdas desconocidas
como libres y considerar que las celdas desconocidas no propagan ondas y que
el conjunto UF de celdas desconocidas que son adyacentes a celdas libres per-
tenecen a generadores (UF C CGen). Ambas formas son descritas en la seccion
3.7.2. Los resultados obtenidos en estas pruebas se presentan en la tabla 4.4.

Consideraciéon . Distancia total T1emP0
del espacio celdas Tlemp.o’ de recorrida por promedlo.(’en
desconocido m exploracion (s) la flota (m) construccion

de GVD (s)

Desconocidas 1 463.0£22.6 2480.5+£109.7 0.0442+0.0017
no propagan 4 496.44+19.0 2745.24+107.3 0.176240.0057

olas y 9 549.24+18.4 2849.3£95.2 0.4204+0.0174

UF C CGen 16 678.4424.8 3050.3£105.2 0.7641£0.0334

Desconocidas se 1 479.1+34.4 2522.2+149.5 0.1071+£0.0053
consideran 4 510.5+£27.1 2728.9+£135.2 0.4535+0.0193
libres 9 677.84+26.4 3134.2+148.8 1.114140.0419

16 955.44+42.1 3303.6+£240.5 2.0167+0.1690

Cuadro 4.4: Construccion del GVD: incidencia del espacio desconocido.

Considerar que las celdas desconocidas no propagan ondas y que UF C
CGen logra una reduccion de ~61% en el tiempo promedio de construccion
del GVD en cada nivel de granularidad de la grilla respecto a considerar a las
celdas desconocidas como libres (ver figura 4.13). Estos resultados validan que
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restringir la construccion del GVD al espacio conocido lleva a mejoras en los
tiempos de construccion del GVD.

Desconocidas no propagan olas y UF ¢ CGen s
Desconocidas se consideran libres
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Tiempo promedio en construcciéon de GVD (s)
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Celdas por metro cuadrado (celdas/mz)

Figura 4.13: Tiempo promedio en construccion de GVD en funciéon de celdas
por metro cuadrado.

Adicionalmente tanto el tiempo de exploracién como las distancias totales
recorridas por las flota son reducidas al considerar que las celdas desconocidas
no propagan ondas y que UF C CGen. La reduccion del tiempo de exploracion
comienza siendo de ~3% en el nivel de granularidad méas bajo, llegando a una
reduccion de ~29 % en el nivel mas alto (ver figura 4.14). Mientras que la reduc-
cion de la distancia total recorrida por la flota fluctia entre ninguna reducciéon
y una reduccion de ~9% (ver figura 4.15). Esto puede ser causado porque la
reduccion de los tiempos de construccion del GVD implica una reduccion en los
tiempos de asignacion de objetivos que se asocia a reducciones en los tiempos
de exploracion y de las distancias totales recorridas por la flota, como se expli-
ca en la seccién 4.3.2. Aunque en este caso las reducciones de los tiempos de
construccién del GVD son menores y por lo tanto los efectos sobre las métricas
son menos pronunciados. A su vez, considerar el espacio desconocido de distin-
ta manera cambia significativamente la forma del GVD lo cual también puede
afectar a los caminos que los robots generan a partir del GVD y por lo tanto a
las métricas en cuestion.
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Figura 4.14: Tiempo de exploraciéon en funciéon de celdas por metro cuadrado.

Desconocidas no propagan olas y UF C CGen s
Desconocidas se consideran libres s
4000 T T

3500

m)

3000

2500 - b
2000 - h
1500 - b
1000 - b
500
O | | |
1 4 9 16

Celdas por metro cuadrado (celdas/m?)

Distancia total recorrida por la flota (|

Figura 4.15: Distancia total recorrida por la flota en funcion de celdas por metro
cuadrado.
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Este proyecto de grado se planteo el objetivo de mejorar la solucién del pro-
blema de exploracion multi-robot propuesta en [Wurm et al., 2008], donde se
propone una estrategia de coordinacion para entornos estructurados que con-
siste en explorar el entorno maximizando la distribucién de los robots sobre las
habitaciones y corredores (segmentos) que se identifican a partir de un GVD.
Para esto se evaluaron varios aspectos de la propuesta en cuestion y del pro-
blema de exploraciéon multi-robot en general relevando una serie de potenciales
mejoras. Estas fueron implementadas como parte de una solucién al problema
de exploracién multi-robot! con la cual se experiment6 dentro de un simulador
con el proposito de validar su impacto.

En este ultimo6 capitulo se plantean las conclusiones derivadas del trabajo
realizado en el proyecto de grado y se establecen lineas de trabajo que pueden
ser continuadas en el futuro.

5.1. Conclusiones

En general, a partir de los resultados obtenidos en la experimentacion, se
concluye que la solucion desarrollada resuelve el problema de exploracién multi-
robot de forma satisfactoria en términos de los mapas generados.

Por otro lado se puede concluir que es posible realizar la construcciéon del
GVD de forma incremental sin perder la informacion secundaria necesaria para
identificar los segmentos. Es decir, que es posible aplicar la estrategia de coordi-
nacion de [Wurm et al., 2008] construyendo el GVD de forma incremental. Esto
se logro adaptando el algoritmo presentado en [Lau et al., 2013] para incluir
la informacion necesaria. A su vez los datos experimentales permiten concluir
que la construccién incremental del GVD acelera significativamente los tiempos
de construccion del GVD y de exploracion, frente a realizar una construccion
no incremental como en la propuesta original. Esto es una mejora considerable
en tanto hace viable aplicar la estrategia de coordinacién en entornos de mayor
tamano o que requieran mapas con un mayor nivel de detalle.

También se concluye que el espacio desconocido puede ser considerado de
distintas maneras en la construccion del GVD. En especial que puede considerase
de forma de limitar la construccién del GVD al espacio conocido, lo cual lleva
a una reduccion de los tiempos de construccion del GVD y de exploracion, con
respecto a realizar la construccion en todo el espacio (conocido y desconocido)
como es usual.

En relacion a la identificacion de objetivos, segin los resultados experimen-
tales se concluye que utilizar todas las fronteras como objetivos tiene un impacto
negativo considerable en los tiempos de exploraciéon y en menor medida en la
distancia que recorren los robots, frente a reducir el niimero de objetivos usan-
do solo las fronteras significativas como objetivos. Respecto a la obtenciéon de
fronteras significativas se mencionan dos métodos, la obtencion de fronteras sig-
nificativas basada en K-Means que se encuentra presente en el estado del arte, y
la obtencion de fronteras significativas basada en cubrimiento que es propuesta
en este proyecto como mejora de la anterior. Los resultados experimentales per-
miten concluir que la obtenciéon de fronteras significativas basada en K-Means
es la més eficiente en términos de tiempo de ejecuciéon, mientras que respecto
al tiempo de exploracion y la distancia total recorrida por la flota no existen
diferencias significativas entre los métodos.

Adicionalmente existen dos mejoras potenciales sobre las cuales tinicamente
se puede concluir que funcionan correctamente por formar parte de la solucion

IDisponible en linea:
https://gitlab.fing.edu.uy/federico.ciuffardi/pgmappingcooperativo.
Accedido por ultima vez: 25/02/2022.
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implementada, pero que su impacto no fue aislado y estudiado experimental-
mente. La primera es el modelo de planificacién que combina jerarquicamente
la planificaciéon sobre el GVD, y la planificaciéon sobre todo el espacio libre. Es-
ta forma de planificar deberia implicar reducciones en las distancias recorridas
frente a navegar unicamente sobre el GVD y de costos computacionales frente
a calcular los caminos directamente sobre todo el espacio libre. La segunda es
el algoritmo de asignacion de objetivos que fue propuesto como alterativa al
utilizado en el trabajo original de [Wurm et al., 2008]. La principal ventaja de
este algoritmo es que logra maximizar la distribucion de los robots sobre los seg-
mentos evitando asignar més robots a un segmento que los objetivos contenidos
en él.

5.2. Trabajo a futuro

Esta seccion se dedica a comentar las lineas de trabajo que surgen del pro-
yecto realizado y pueden ser retomadas a futuro.

5.2.1. Experimentaciéon con robots reales

Una de estas lineas de trabajo es la de realizar experimentos con una flota
de robots reales con el proposito de validar los resultados obtenidos en los ex-
perimentos simulados. Esto no es una tarea trivial ya que, ademas de requerirse
hardware y un entorno en donde hacer las pruebas, también se deben remover
las hipotesis de comunicacion y localizacion ideales de los robots [Amigoni et al.,
2017, Khairuddin et al., 2015].

5.2.2. Identificaciéon de objetivos

Si bien los resultados experimentales no permiten concluir que la obtencién
de fronteras significativas basada en cubrimiento es mejor que la basada en
K-Means en términos de reducciéon de objetivos de exploraciéon identificados,
tampoco lo niegan. Esto motiva una linea de trabajo futuro que es la de reali-
zar experimentos dedicados a comprobar cual de los dos métodos es mejor en
términos de reducciones de objetivos. Para lograr esto los nuevos experimentos
deben reportar una nueva métrica que sea un indicador directo de cantidad de
objetivos identificados.

De comprobarse que el método de obtencion de fronteras significativas basa-
do en cubrimiento logra mejores reducciones de objetivos se abren dos lineas de
trabajo que profundizan en el estudio y desarrollo de este método. La primera
esta orientada al analisis del método y su implementacién en busca de posibles
optimizaciones que logren mejorar su rendimiento computacional, que actual-
mente es su mayor desventaja. La segunda consiste en el desarrollo de variantes
del método antes mencionado, que en lugar de determinar de forma arbitraria
cual frontera es la significativa del conjunto de candidatas, se determine con al-
gun criterio especifico, como por ejemplo elegir la frontera candidata con mayor
ganancia de informacion [Amorin et al., 2019].

De seguir alguna de estas direcciones también seria conveniente disenar nue-
vas pruebas que se concentren en evaluar la identificacion de objetivos, ya que
por ejemplo en el entorno utilizado la mayoria de habitaciones son pequenas
y no son propensas a generar fronteras con una complejidad suficiente como
para presentar un desafi6 a los métodos de obtenciéon de fronteras significativas
estudiados.
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5.2.3. Mapa topolégico

En la solucién desarrollada la extension de los segmentos es la tnica infor-
macion necesaria y que se tiene disponible relacionada al mapa topolégico. Por
lo que una direccion de trabajo posible seria la de desarrollar un método para
procesar dicha informacion con el propésito obtener un mapa topologico com-
pleto, como por ejemplo un grafo que contenga un vértice por segmento y las
aristas entre dichos vértices implique la adyacencia entre los segmentos.

Evaluar los mapas topologicos generados a partir de la solucién desarrollada
con las ideas presentadas en la seccién 2.2.8 también se presenta como una linea
de trabajo interesante. Al igual que el estudio, implementacion y validacion de
técnicas que proponen mejorar la segmentacion como las que se describen en
[Thrun, 1998, Wurm et al., 2008, Liu et al., 2015].

5.2.4. Algoritmo de asignacién de objetivos y
Planificaciéon

Otra posible direcciéon de trabajo que puede ser retomada a futuro es la de
realizar pruebas que permitan comprobar el impacto del algoritmo de asignaciéon
de objetivos introducido en este proyecto, comparandolo contra con otros algo-
ritmos de asignacién de objetivos, como por ejemplo el método hungaro como
es utilizado en [Wurm et al., 2008].

De forma similar otro trabajo futuro posible es el de validar el impacto de
la planificacién jerarquica presentada en este proyecto comparédndola con otras
estrategias alterativas de planificacion.

5.2.5. Potenciales mejoras de rendimiento

Existen varias mejoras potenciales de rendimiento que pueden ser estudiadas,
implementadas y validadas como trabajo futuro. A continuacién se presentan
algunos ejemplos.

Un ejemplo seria el paralelizar la segmentacion y la identificacion de objetivos
en la etapa de obtencién de informacién.

Otro ejemplo consiste en cambiar el algoritmo de segmentacion no incre-
mental por una variante incremental de este, como la presentada en [Liu et al.,
2015).

Los métodos de obtenciéon de fronteras significativas son no incrementales y
cambiarlos por variantes incrementales también es un un ejemplo. Aunque en
este caso no se encontro informacién al respecto por lo que se deberia estudiar
si esto es posible.

5.2.6. Reusabilidad

Otro trabajo futuro posible es el de refactorizar, organizar y documentar
cada modulo de la solucién desarrollada, con el propoésito de proporcionar di-
chos moédulos como nodos de ROS independientes, que sigan los estandares
propuestos por la comunidad de dicha herramienta. De esta forma se facilita
la reutilizacion de lo desarrollado en este proyecto permitiendo alcanzar a més
investigadores y estudiantes.

Modificar la solucion actual que utiliza la primera version de ROS (ROS 1)
para utilizar en su lugar a su segunda version (ROS 2), puede ser otra linea de
trabajo de interés pensando en la reusabilidad a futuro, ya que ROS 1 termina
su soporte en el 2025.
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Apéndice A

Algoritmos completos

A.1. Obtencion de celdas base

El algoritmo 6 es una version del algoritmo 5 sin las simplificaciones comen-
tadas en la seccién 3.7.1.

Algoritmo 6: Obtencion de las celdas base CB,. de una celda ¢
Entrada: ¢

1 CB,:=10

2 para cada cA € ady(c) hacer

3 para cada b € gens(cA) hacer

4 tolerado := d.(b) < DD(c)+ L

5 masCercano := verdadero

6 aRemover := ()

7 para cada b’ € CB, hacer

8 sit =bV € ady(b) entonces

9 si d.(b) < d.(V') entonces

10 | aRemover := aRemover U {b'}
11 en otro caso

12 masCercano := masCercano A falso

// No es necesario continuar con la iteracidn
de la linea 7 una vez ejecutada esta linea

13 fin

14 fin

15 fin

16 si tolerado N masCercano entonces
17 CB. := CB, — aRemover

18 CB.:= CB.U{b}

19 fin

20 fin
21 fin
22 devolver CB,

8



Uno de los principales cambios respecto al algoritmo 5 es el remplazo de la
funcion gen por la funcion gens : CG — P(CGen) que dada una celda ¢ de la
grilla devuelve el conjunto de todas las celdas que pertenecen a un generador
que estan a minima distancia de c¢. Otro cambio a notar es que la condicién
asociada a la variable masCercano (lineas 5-15) pasa a ser que la celda base
candidata b esté a menor distancia de ¢ que las celdas base actuales b’ que son
iguales o adyacentes a b. El ultimo cambio a destacar es que la condicién que en
algoritmo 5 se controla con la variable nolgNiAdy, en este algoritmo se controla
a partir las variables masCercano y aRemover.
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Apéndice B

Ejemplos completos

B.1. Obtenciéon de fronteras significativas basada
en cubrimiento

La figura B.1 presenta la versién completa del ejemplo mostrado en la figura 3.7.

(a) Estado inicial. (b) Se inicializa FP.

(c) Se obtiene fp desencolando de (d) Existen celdas en UF a una  (e) Se elige el Gnico candidato como
FP. distancia mayor que 2 * rango de fp, fs, se actualiza UF, F'S; y FP.
los candidatos se obtienen con
radio = rango.

80



H . &

(f) Se obtiene fp desencolando de (g) Existen celdas en UF a una (h) Se elige arbitrariamente un
FP. distancia mayor que 2 * rango de fp, candidato como fs, se actualiza UF,
los candidatos se obtienen con FS; y FP.

radio = rango.

fp)

u e s n
L] L] ]
(i) Se obtiene fp desencolando de (j) Existen celdas en UF a una (k) Se elige arbitrariamente un
FP. distancia mayor que 2 * rango de fp, candidato como fs, se actualiza UF,
los candidatos se obtienen con FS; y FP.

radio = rango.

n L] L]
H n
] ] : n o
L] L] n
(1) Se obtiene fp desencolando de (m) Existen celdas en UF a una (n) Se elige el Gnico candidato como
FP. distancia mayor que 2 * rango de fp, fs, se actualiza UF, FS; y FP.

los candidatos se obtienen con
radio = rango.
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() Se obtiene fp desencolando de (o) No existen celdas en UF a una (p) Se elige el unico candidato como
FP. distancia mayor que 2 * rango de fp, fs, se actualiza UF, F'S; y FP.
la celda de UF méas alejada esta a
~ 7,4 (largos de celda), los
candidatos se obtienen con
radio = 3,7 (largos de celda).

~lE

Chbd

TR

(q) UF = 0 por lo que el algoritmo (r) Se logra el cubrimiento.
finaliza.

Figura B.1: Proceso de obtencion de fronteras significativas basado en cubri-
miento. Las fronteras de F; se indican con azul si pertenecen a UF y con
amarillo de lo contrario. Con magenta se indican las celdas en FP siendo la
numeraciéon su orden en la cola y fp la tltima desencolada. Las circunferencias
rojas centradas en fp tienen como radio la distancia utilizada para obtener los
candidatos FSC' los cuales se indican con naranja. Las fronteras significativas
se indican con verde y las circunferencias rojas centradas en estas tienen un
radio de 6 lados de celda indicando su cubrimiento al usar sensores de rango
equivalente.
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