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RESUMEN

Este trabajo describe los resultados de la implementacion de un modelo de Redes Bayesianas como
parte del sistema de navegacion en un robot movil, el cual tiene como mision llegar a un objetivo
predeterminado conociendo su posicion inicial pero no su entorno. Se genera un modelo para la
evasion, el cual considera la implementacion de 3 sensores frontales en el robot, para la medicion de las
distancias a los obstaculos y se hace la comparacion al considerar en el modelo el error generado en la
posicion del robot con respecto a la trayectoria original, logrando asi, corregir su orientacion para llegar
al objetivo por medio del proceso de inferencia en la red de forma secuencial.

ABSTRACT

This paper describes the results of the implementation of a Bayesian Networks model as part of the
navigation system in a mobile robot, whose mission is to reach a predetermined objective knowing
its initial position but not its environment. A model for the evasion is generated, which considers the
implementation of 3 frontal sensors in the robot, for the measurement of the distances to the obstacles
and the comparison is made when considering in the model the error generated in the position of the
robot with respect to to the original trajectory, thus achieving, correcting its orientation to reach the
goal through the process of inference in the network sequentially.
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1.INTRODUCCION

En un robot mdvil, el sistema de navegacién busca
llevar al robot de una posicién inicial, a una posicion final
evitando colisiones. En los Ultimos afos se han generado
una serie de trabajos, entre los que destacan los
enfoques basados en el filtro extendido de Kalman [1],
los mapas de ocupacién de celdillas [2][3], o la soluciéon
factorizada del filtro de Bayes [4] como los principales
algoritmos para localizacion y mapeado simultaneos.
Otras herramientas, como las redes neuronales [5] y
la logica difusal6] se han utilizado en la planeacién de
trayectorias, asi como diversos sistemas de adquisicion
de la informacién del entorno, como el uso de camaras
de video, sonares, laser, entre otros [7][8].

Dentro de los algoritmos de planeacidon de
trayectorias en espacios discretos, se encuentran los
grafos de visibilidad [9], los cuales se basan en un
enfoque geométrico construyendo el camino a partir
de la visibilidad que se tiene al posicionarse en cada
vértice de los obstaculos, generando un arbol binario,
para obtener la mejor ruta al objetivo. Uno de los in-
convenientes que presenta es que las trayectorias
pueden llegar a pasar muy cerca de los obstaculos, por
lo que se han propuesto variantes que consideran que
los obstaculos tienen un tamafo mayor al registrado.

El uso de Diagramas de Voronoi [10], mediante
los cuales se generan rutas equidistantes al contorno
de los obstaculos, considerando lineas rectas y arcos
dependiendo de las caracteristicas que presenta el
obstaculo. Esta técnica tiene como objetivo mantener a
cierta distancia al robot de los obstaculos para asegurar
que llegue o su destino.

Una técnica probabilistica usada en la determinacion
de trayectorias es el drbol aleatorio de exploracién rapida
[11] o RRT (Rapidly Exploring Random Tree), el cual
genera nodos en los lugares del mapa que no presentan
obstaculos y va generando ramificaciones por todo el
entorno hasta que se encuentra con el punto objetivo.
Esta técnica requiere del uso de otros algoritmos para la
determinacién del camino mas corto, como el Algoritmo
de Dijkstra o el A* y de técnicas de reconocimiento de
imagenes para la identificacion de los obstaculos en el
mapa del robot.

Uno de los algoritmos de planeacién de trayectorias
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en espacios continuos es el de Campos potenciales [12]
el cual toma como analogia los campos potenciales
eléctricos, considerando que el robot y los obstaculos
presentan la misma carga y que la meta tiene carga
opuesta, asi la trayectoria que se va generando es el
resultado de las fuerzas que actian sobre el robot.

En general, las técnicas de planeacion de trayectorias
mencionadas hacen uso del conocimiento de un mapa
por medio de imagenes tomadas por camaras de video,
con lo cual se hace el reconocimiento de los obstaculos
y una vez conocidos los espacios libres se determina el
camino a seguir.

Este trabajo se enfocd en la consigna de posicionar a
un robot moévil en un entorno desconocido el cual tiene
como objetivo desplazarse a través objetos estaticos o
dindmicos haciendo la evasién de los mismos y logrando
llegar a un objetivo predeterminado, haciendo uso de
sensores de medicion de distancia y odométricos para
alimentar a una Red Bayesiana, la cual se encarga de
tomar la decision sobre la direccién a tomar por el robot
movil.

Se generd un modelo que considera las medidas en
los sensores para alimentar a la Red Bayesiana y se toma
en cuenta el error generado en la posicidn del robot con
respecto a la trayectoria de referencia, como evidencias
en el proceso de inferencia de la red para determinar la
maxima probabilidad en el vector de direccion del robot,
el cual sera el encargado de dirigir al robot de manera
reactiva a través del entorno logrando llegar a su objetivo
evadiendo los obstaculos en su camino.

2. REDES BAYESIANAS

LasRedesBayesianas songrafosdirigidosaciclicosque
tienen sus bases en la teoria de la probabilidad y la teoria
de grafos [13]. Estas tienen la capacidad de representar
variables discretas o continuas de tipo cualitativas
y/o cuantitativas, definiendo una distribucién de
probabilidad conjunta en un conjunto finito de variables
aleatorias, donde los nodos representan una variable
aleatoria y los arcos la influencia entre las variables.

Formalmente una red bayesiana es el par (G,DPC)
donde G es un grafo dirigido aciclico y DPC es una
distribucion de probabilidad conjunta. Un nodo X; se
denomina Padre X (también se dice que X es Hijo de
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Xj), si en el grafo Xj apunta directamente a Xi(Figura 1).
Puesto que a cada nodo X de la Red Bayesiana se le
asocia una Distribucién de Probabilidad Condicional
entre este y sus Padres (Pa(X; )), se dice que cada nodo
es condicionalmente independiente de sus no-des-
cendientes, la cual induce una factorizacién en la funcion

de distribucion conjunta, expresada como:

p(ﬁ X = x[) =P(xy, X9, 0, X ) = ﬁP(Xi|Pa(XiD

Padres

Hijo
Figura 1 Red Bayesiana con padres y un hijo

2.1. INFERENCIA

Una parte primordial del razonamiento con Redes
Bayesianas es la Inferencia [14], la cual implica una
vez conocida la estructura del grafo, el célculo de la
distribucién de probabilidad marginal.

Tener evidencias, es decir, conocer el estado de
algunos nodos, implica la modificacion directa de los
estados en los demas nodos. Asi el problema a resolver
se define como
P(X, X, =€)

POX,IXo = &) = — e

= P(XIJXO = e}

donde:

X, € X,son las variables de interes,
Xy € X,son las variables observadas o evidencias conecidas,

La inferencia consiste en propagar los efectos
de las observaciones por toda la red para conocer la
probabilidad a posteriori de las variables.

Entre los algoritmos de propagacion estan los de
solucion aproximada y los de solucion exacta, como el
de agrupamiento o arboles de conglomerados (Junction
Tree), el cual consiste en la transformacién de la red
original en un arbol, por medio de la agrupacién de
nodos haciendo uso de la teoria de grafos.
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Algoritmo del arbol de conglomerados

(1) Moralizacion. Se casa a los padres con hijos en
comuny se hace no dirigido el grafo.

G= (NE- Az U Az . U AE—'E) ;

{(x, %) EN*:3X, EN3: (X, X,) €Az & (X, X,) €4z},

AE—»G -

Az = ={(x;, X,) € N*:(X;, X)) € Az pero (X,.X;) € Az }.

(2) Triangulacién. Se realiza la enumeraciéon y se
triangula.

G = G,
(3) Construccidn del arbol de union. Se forman los
cliques y los separadores formando un arbol.

n =4,

G - C(G), donde C(G)son los cliques del grafo.

(4) Asignacion de los potencialesalos cliques del arbol
de unioén e inicializar los potenciales de los separadores

nc P (Xc)
Ils ¢s(Xs)

(5) propagacién de las probabilidades

o5 = Zcpcj-,

]

P(X) =

Actualizar el potencial del Separador

®

L, %
¢’Ci _‘pcl(ﬁ's'

Actualizar el potencial del Clique C;

@; = @i, Asociar el potencial actualizado con el Separador.

3. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS
3.1. Modelo

En la determinacion del modelo de evasién de
obstaculos se considera que la direccion tomada por
el robot tendrad influencia sobre las medidas de los
sensores, es decir la Direccion es Padre de los Sensores
(Figura 2).

Direccion

Sensor Sensor 2 Sensory

Figura 2 Modelo de Evasion de Obstaculos
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Puesto que el proceso de movimiento del robot es
temporal, se hace uso de una Red Bayesiana Dinamica,
en la cual se considera que la ultima direccién tomada
tiene influencia sobre la direccién que se tomara para la
evasion de los obstaculos (Figura 3).

N

e

NN

.,

Thempo ra
Tiermpo

Treiapi I+i

Thempa n

Figura 3 Red Bayesiana Dindmica del Modelo de
evasion

El modelo definido para la evasion de los obstaculos
considera que la direccion que tomara el robot movil
dependerd de la ultima direccion elegida y de la medida
enlos sensores. La Figura 4 muestra el modelo de evasion
de obstaculos y sus distribuciones marginales (en el caso
de la Direcciént) y las distribuciones de probabilidad
condicional consideradas (para los hijos Direcciont+1,
Sensor1, Sensor2 y Sensor3).

- = R
- - -
- o -

DMireccicm.

Direccion:

Sensor ue: Bensor 2. Sensor 3
[ o ]
EEEFECIErE SRS SR
B - s e L T B - =
. o »~ Ele «~ - Ele o o
Bl - s = EE - s Bl ~ s e

Figura 4 Tablas de probabilidades condicionales del
modelo de evasion

Al hacer uso del proceso de Inferencia en Redes
Bayesianas, se toma como evidencia las medidas de los
sensores y la ultima direcciéon tomada para determinar
con la distribucion resultante el valor de maxima
probabilidad como criterio de decisién para la direccién
que debe tomar el robot. La Figura 5, muestra que la
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barra mas alta en la distribucion es la que determina el
angulo que toma el robot como préxima direccién). Es

decir,
2

X3 ¥ grnuX o 4 guey

Diryy; = maxP(X, = x;) = max P, %5, ey Xy )
xXp xf

-TTI Tfh-._._._

Figura 5 Maxima probabilidad como eleccién de la
direcciéon

Una vez determinado el modelo de evasion, se
consider6 el uso del nodo Error Y como factor de-
terminante para el ajuste de la trayectoria tomada por
el robot. De esta manera el robot retomara el camino
originalmente trazado para llegar a su objetivo. Esta
variable considera 5 estados dependiendo el grado
de alejamiento de la trayectoria principal. La Figura 6
muestra el modelo de evasion y control del robot con las
tablas de distribucion de probabilidad para cada nodo.

| s - =4 a4
. - - o e
T
Drireccion.. | | e

Direeciom

SENEGT lin Bensor 2 Sensar e Error¥Yi-
T T
FEEFIEIE EEEEENTE RN
e 5 - e o o e o w
Bl s oo o . - es es B - cr o

Figura 6 Modelo de evasién y control
3.2. Error

Se considera al Error como la diferencia entre la
posicion actual del robot y la posiciéon marcada por la
trayectoria inicial tomando como referencia al eje Y
(Figura 7).
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CFbjetivie

Inicio

Figura 7 Consideracion del Error en la trayectoria

La trayectoria inicial se calcula tomando la posicién
inicial y la posicion final (objetivo) del robot

y=mx = ﬂ ¥
xf—x,- )

Donde el anguloinicial de la trayectoria esta sefalado

por
8. = tan-t [ 2L 21
L xf _ x!. »

y el error esta marcado como

E‘J’“‘F‘O?‘p =Y~ Yactual =Y b'anrsrior + D(SBHOS)]_

g= gan:er[or + @,
en donde:
D = avance del robot,

e = angulo de giro del robot.

3.3. Resultados

El modelo de evasion responde satisfactoriamente
evitando los obstaculos que se le presentan (Figura 8),
pero seguird evadiendo los obstaculos sin corregir su
trayectoria por lo cual no logrard alcanzar el objetivo.

Drecciin

it

45 35.82%

go 17.3%
135
mﬁl:i"m Direcekin
1B.75% L
-75 3
45 . T 45
Qo 5% G0 a.golh
135 135 3.03%
Direcciin
i+
45 26.47%
a0 47.00%
135 26.47%

Figura 8 Evasion de obstaculos

La consideracion del Error en el modelo (Figura 9),
asegura que el robot evada los obstaculos que se le
presenten y busque reajustar su trayectoria para lograr
alcanzar el objetivo tomando como referencia el camino
primeramente sefalado.

- Ohjgluan

-
-

Modelos

Inieio

Con Error

Figura 9 Comparacion de modelos
4. CONCLUSIONES

En este trabajo se propone una metodologia para la
solucién del problema de navegacién de un robot mévil
en un ambiente totalmente desconocido, en el cual
Unicamente se tiene informacion de su posicion inicial
y su posicion objetivo. Esta metodologia utiliza modelos
graficos probabilistas, como las Redes Bayesianas, para
generar trayectorias que eviten los obstaculos que
se presentan en su recorrido, ajustando su direccién
de acuerdo a las medidas de los sensores, de la ultima
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direcciéon tomada y el error generado respecto a la
trayectoria deseada.

5.TRABAJO FUTURO

Se consideré en este modelo el uso de 3 sensores
frontales, teniendo cada uno de ellos 3 estados discretos
de las medidas tomadas, asi como 3 estados para la
consideracién de la direccién del vehiculo y 5 estados
en la consideracion del error. Se buscara para préximos
trabajos la consideracién de funciones de distribucion
continuas para representar el angulo de direccion
del robot, logrando con esto hacer mas fluidos los
movimientos de avance. De la misma manera, se tiene
la ventaja de que el incremento de sensores no afectaria
tanto los tiempos de procesamiento de la informacién
, pudiendo con esto generar distintas distribuciones de
los sensores o combinacion de ellos para la fusion de
los datos. Otra consideracién que se tiene en mente es
la de lograr que el robot trace nuevas trayectorias hacia
el objetivo al ir realizando su recorrido, logrando con
esto optimizar la ruta a seguir y la implementacion del
algoritmo en procesamiento paralelo aprovechando las
propiedades de las Redes Bayesianas, reduciendo asi los
tiempos de respuesta.
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