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Resumen

Esta investigacién se centra en la implementacion y evaluacion de algoritmos para la
planificacién de rutas en entornos dindmicos y variantes, aplicados a vehiculos au-
tonomos. Se utiliza MATLAB como herramienta de simulacion, a lo largo del trabajo
se implementan dos algoritmos: D* Lite y Q-learning para comparar su rendimiento
con otros algoritmos ya implementados en el entorno de simulaciéon. D* Lite es co-
nocido por su capacidad para replanificar rutas de manera eficiente ante cambios en
el entorno, mientras que Q-learning permite mejorar continuamente las decisiones de
navegacion mediante el aprendizaje por refuerzo. Se llevan a cabo multiples experi-
mentos para evaluar el rendimiento de estos algoritmos. Antes de realizar la compa-
racion se explica la l6gica utilizada para el desarrollo de los algoritmos mencionados.
Para la evaluacidén se consideraron métricas que incluyen el tiempo de ejecucion, la
longitud del camino y el costo del camino en funcién de la distancia. Ademas, se eva-
lué la capacidad de los algoritmos para evadir obstaculos en entornos controlados y
aleatorizados. Para validar la eficacia de los algoritmos desarrollados, se realizé un
benchmark comparando estos algoritmos con otros métodos de planificacién de rutas

existentes.

Los resultados demostraron que ambos algoritmos son efectivos en entornos dinami-
cos. D* Lite destacé por su simplicidad y rapidez, logrando replanificaciones eficien-
tes y rapidas. Por otro lado, Q-learning mostré una gran adaptabilidad y capacidad de
aprendizaje, mejorando sus decisiones de navegacion a medida que interactuaba con

el entorno.
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Abstract

This research focuses on the implementation and evaluation of algorithms for rou-
te planning in dynamic and environmental changes, applied to autonomous vehicles.
MATLAB is used as a simulation tool, and two algorithms are implemented throughout
the work: D* Lite and Q-learning, to compare their performance with other algorithms
already implemented in the simulation environment. D* Lite is known for its ability to ef-
ficiently replan routes when there are environmental changes, while Q-learning allows
continuous improvement of navigation decisions through reinforcement learning. Mul-
tiple experiments are conducted to evaluate the performance of these algorithms. Be-

fore the comparison, the logic used to develop the mentioned algorithms is explained.

For the evaluation, metrics including execution time, path length, and path cost ba-
sed on distance were considered. Additionally, the ability of the algorithms to avoid
obstacles in controlled and randomized environments was evaluated. To validate the
effectiveness of the developed algorithms, a benchmark was performed comparing

these algorithms with other existing route planning methods.

The results showed that both algorithms are effective in dynamic environments. D*
Lite stood out for its simplicity and speed, achieving efficient and quick replanning. On
the other hand, Q-learning showed great adaptability and learning ability, improving its

navigation decisions as it interacted with the environment.

Author keywords: path planning, MATLAB, D*Lite, Q-learning
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Generalidades

1.1. Introduccion

El rdpido avance en las redes vehiculares, ha generado soluciones para mejorar la
conectividad y eficiencia en aspectos como el trafico, seguridad en las carreteras y
la conduccién auténoma. Dentro de este contexto, las redes vehiculares sirven para
resolver retos de movilidad tanto en ciudades como en areas de interior. Este traba-
jo se centra en evaluar e implementar un algoritmo para disenar rutas en entornos
dinamicos y cambiantes, asegurando confiabilidad y eficiencia en la planificacion de

rutas.

El problema principal abordado es la necesidad de desarrollar métodos que permitan
a los vehiculos auténomos planificar y replanificar rutas de manera precisa y en tiempo
real, adaptandose a cambios inesperados en el entorno. El algoritmo debe garantizar
seguridad y eficiencia, dada la complejidad y variabilidad de los escenarios en los que

los vehiculos operan.

Para abordar este desafio, utilizamos MATLAB como herramienta de simulacién por
su versatilidad y amplia gama de funcionalidades. Desarrollamos los algoritmos D*
Lite y Q-learning, combinando métodos heuristicos con métodos de aprendizaje por
refuerzo. El algoritmo D* Lite es conocido por su capacidad de replanificacion ante
cambios en el entorno, mientras que el Q-learning permite a los vehiculos mejorar

sus decisiones de navegacion a través de la experiencia.

Cada uno de los algoritmos ha sido detalladamente descrito, incluyendo su desarrollo,
pruebas de funcionamiento y validacion de parametros. Se realizaron multiples experi-
mentos para evaluar su rendimiento en diversas condiciones. También se compararon
los algoritmos desarrollados con otros algoritmos de planificacién de rutas, evaluando
métricas como el tiempo de ejecuciodn, la longitud del camino y el costo del camino en
funcion de la distancia. Estas pruebas se realizaron en entornos controlados y alea-
torizados, anadiendo obstaculos que los algoritmos deben esquivar para encontrar la
ruta 6ptima. Ademas, se generaron diagramas de flujo para ilustrar el funcionamiento

de cada algoritmo, facilitando la comprensidon de sus procesos y decisiones clave.

Esta investigacion no solo busca desarrollar un nuevo enfoque para la planificacién

Jean Carlo Aucapifa Lozada - Luis Carlos Saenz Delgado
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de rutas, sino también validar su eficiencia en comparacion con algoritmos existentes.
Los resultados obtenidos proporcionan recomendaciones para futuras investigaciones

y aplicaciones en el campo de los vehiculos auténomos.

El documento se organiza de la siguiente manera: en el Capitulo 2 se proporciona un
marco teorico y contextual para la investigacién; en el Capitulo 3 se define la meto-
dologia utilizada, el entorno de trabajo y las herramientas empleadas; el Capitulo 4
presenta la generacion y validacion de los algoritmos D* Lite y Q-learning; el Capitulo
5 muestra los resultados obtenidos y su analisis, discutiendo los resultados del bench-
mark con otros algoritmos de planificacién de rutas; finalmente, el Capitulo 6 presenta
las conclusiones, recomendaciones y posibles lineas de investigacion futuras, desta-
cando las contribuciones de este trabajo al campo de la planificacién de rutas para

vehiculos autbnomos.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

Desarrollar e implementar estrategias de disefio de rutas y evasién de obstaculos
en tiempo real para vehiculos autbnomos, mediante una evaluacion de algoritmos y
tecnologias actuales, con el fin de mejorar la eficiencia, seguridad y adaptabilidad en

entornos dinamicos y variantes.

1.2.2. Objetivos especificos
= Realizar una revision de la literatura sobre algoritmos de navegacion autbnoma
y tecnologias relevantes en vehiculos autbnomos.

= Evaluar y comparar algoritmos de navegacién autébnoma, como A* (A estrella),

Dijkstra y métodos basados en aprendizaje profundo.

= Disenar un modelo de vehiculo autbnomo en entorno de simulacién, conside-

rando caracteristicas de adaptabilidad y evasién de obstaculos en tiempo real.

= Realizar pruebas para evaluar el rendimiento de las estrategias de disefio de

Jean Carlo Aucapifa Lozada - Luis Carlos Saenz Delgado
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rutas y evasion de obstaculos en las situaciones simuladas.

1.3. Alcance

El estudio se enfocara en el desarrollo e implementaciéon de un algoritmo de planifica-
cién de rutas para vehiculos auténomos, basandose en una comparativa exhaustiva
de los métodos existentes. Este andlisis comparativo evaluara la eficiencia, capacidad
de procesamiento, aplicabilidad y viabilidad de los métodos en una diversidad de en-
tornos. Estos entornos incluyen desde areas urbanas hasta espacios controlados con
obstaculos variables, proporcionando un amplio espectro de situaciones para probar

la adaptabilidad y eficacia del algoritmo desarrollado.

Para garantizar la precision y realismo de nuestras evaluaciones, se utilizaran simu-
ladores avanzados que recrean con alta fidelidad los distintos contextos en los que
los vehiculos autonomos operarian. Este enfoque permitird no solo probar la funcio-
nalidad del algoritmo en situaciones ideales, sino también su robustez y adaptabilidad

frente a una variedad de desafios inesperados.

Para el desarrollo y evaluacion del algoritmo, se empleara MATLAB, una plataforma
reconocida por ofrecer un conjunto integral de herramientas que promueven una si-
mulacién y analisis de resultados con alta precisién. La decisién de usar MATLAB
responde a un enfoque orientado a aprovechar sus capacidades avanzadas en la
manipulacion de inteligencia artificial y analisis de datos. Este marco de trabajo es ne-
cesario para avanzar en la deteccion de obstaculos y optimizar la toma de decisiones

en tiempo real.

1.4. Justificacion

La conduccion auténoma constituye uno de los avances tecnoldgicos mas prometedo-
res y desafiantes de las ultimas décadas, especialmente en entornos dinamicos como
areas urbanas, rurales y controladas. La capacidad de estos sistemas para adaptarse
en tiempo real a obstaculos imprevistos y cambios en las condiciones ambientales es

fundamental para su desarrollo y aplicacion efectiva. Sin embargo, las limitaciones ac-
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tuales en la planificacion de rutas en escenarios complejos y cambiantes representan

un obstaculo significativo que necesita ser abordado.

La presente investigacidn tiene como objetivo principal superar estas limitaciones me-
diante una evaluacion exhaustiva de diversos métodos y algoritmos de planificacion
de rutas existentes. Esta evaluacion se centrara en la factibilidad, efectividad en tiem-
po real y capacidad de respuesta ante cambios inesperados en el entorno. Se espera
que los hallazgos de esta evaluacion sirvan como fundamento para el desarrollo de un
algoritmo mejor adaptado a las caracteristicas dindmicas y variables de los entornos

en cuestion.
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Marco Teorico

En este capitulo se abordaran los conceptos tedricos relevantes que permitieron de-

sarrollar el presente trabajo de titulacion.

2.1. Robots Moviles Autonomos

La autonomia en sistemas moviles representa la capacidad de estos sistemas pa-
ra tomar decisiones y realizar tareas sin la necesidad de intervencién humana. Los
avances tecnoldgicos han permitido la implementacién de sistemas auténomos en
vehiculos actuales, incluyendo el control de crucero y Sistema de Frenos Antibloqueo
(por sus siglas en inglés, Anti-lock Braking System) (ABS), marcando el inicio hacia
una autonomia mas completa, donde el vehiculo no solo se desplaza sino que tam-
bién realiza funciones complejas como la evasion de obstaculos y el estacionamiento

automatizado [1].

Los Robots Moviles Auténomos (por sus siglas en inglés, Autonomous Mobile Robots)
(AMR) se clasifican en funcién de su entorno operativo, con aplicaciones que van
desde la inspeccién autbnoma y la vigilancia hasta el mantenimiento [2]. Entre ellos

se encuentran:

» Vehiculos terrestres no tripulados (Vehiculo Terrestre No Tripulado (por sus si-
glas en inglés, Unmanned Ground Vehicle) (UGV)): Utilizados en exploracién

terrestre y transporte en terrenos dificiles.

» Vehiculos acuaticos no tripulados (Vehiculo Acuatico No Tripulado (por sus si-
glas en inglés, Unmanned Water Vehicle) (UWV)): Empleados en exploracion y

monitoreo de cuerpos de agua.

= Vehiculos submarinos auténomos (Vehiculo Submarino Auténomo (por sus si-
glas en inglés, Autonomous Underwater Vehicle) (AUV)): Utilizados para investi-

gaciones submarinas y operaciones de rescate.

» Vehiculos aéreos no tripulados (Vehiculo Aéreo No Tripulado (por sus siglas
en inglés, Unmanned Aerial Vehicle) (UAV)): Empleados en vigilancia aérea,

entregas y misiones de busqueda y rescate.
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Existen dos términos importantes para este tipo de sistemas: autonomia y autarquia.
La autonomia se refiere a la toma de decisiones independientes, mientras que la
autarquia indica el suministro de energia del robot en entornos desafiantes. Para fun-
cionar correctamente, es decir, navegar y realizar tareas en situaciones dinamicas, es
necesario poseer caracteristicas de adaptabilidad al entorno como movilidad adapta-
tiva, percepcién del entorno, adquisicion de conocimiento, capacidad de interaccion,

seguridad y procesamiento en tiempo real [3].

La necesidad de detectar y evitar obstaculos, junto con la localizacion precisa y la
planificacién de rutas, son elementos que requieren una combinaciéon de sensores
(por ejemplo, LIDAR, camaras, sensores de ultrasonido), algoritmos de fusién de datos

y técnicas de inteligencia artificial para interpretar y actuar en el mundo real [2].

2.2. Algoritmos de Busqueda

Un algoritmo de busqueda se utiliza para explorar el conjunto de posibles estados
de un problema con el propdsito de encontrar una solucion. Este tipo de algoritmo
comienza desde un estado inicial y realiza iteraciones a través de distintos estados

hasta encontrar la solucién deseada.

Existen dos tipos principales de algoritmos de busqueda: la busqueda no informada
y la busqueda informada (heuristica). Los vehiculos autonomos hacen uso de algo-
ritmos heuristicos o informados para estimar el costo de alcanzar su objetivo, dando

prioridad a la exploracion de estados que parecen mas prometedores.

Como senala Cormen en su libro “Introduction to Algorithms” [4], los algoritmos de
busqueda permiten a las computadoras encontrar informacién de manera rapida en
grandes volumenes de datos. Estos algoritmos son esenciales para la planificacion de
rutas, la deteccidn de obstaculos y la toma de decisiones en tiempo real. La eficiencia
de estos algoritmos es fundamental para determinar la rapidez de respuesta de un

vehiculo.
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2.2.1. Algoritmo A* (A estrella)

El algoritmo A-Estrella (por sus siglas en inglés, A-Star) (A*), es ampliamente utilizado
en la planificacion de rutas de vehiculos autbnomos, ya que su objetivo es buscar el
camino mas corto considerando variables como el tiempo, la distancia y la presencia
de obstaculos. A* combina las ventajas de la busqueda de costo uniforme (6ptimo) y
la busqueda voraz (répido), lo que permite tomar decisiones basandose en el costo
del camino [5]. En A*, el costo total de un camino se calcula como la suma del costo
acumulado desde el inicio (g-cost) y una estimacion del costo restante hasta el objetivo
(h-cost).

2.2.2. Arboles Aleatorios de Exploracion Rapida (RRT)

Adecuado para espacios de busqueda de grandes dimensiones y en entornos des-
conocidos o dinamicos, los Arboles de Exploracién Répida (por sus siglas en inglés,
Rapidly-exploring Random Trees) (RRT), son algoritmos que construyen un espacio
de busqueda explorando aleatoriamente el entorno, generando un arbol que se ex-
pande gradualmente hacia areas no exploradas [6]. Un ejemplo préactico de RRT seria
Su uso en la navegacion de drones en entornos urbanos, donde debe evitar edificios

y otros obstaculos.

2.2.3. D* (D estrella) y su variante D*-Lite

Disefados para la planificacién de rutas en entornos cambiantes en tiempo real, D-
Estrella (por sus siglas en inglés, D-Star) (D*) y su variante D-Estrella Lite (por sus
siglas en inglés, D-Star Lite) (D*Lite) son algoritmos que permiten la replanificacion
eficiente de rutas cuando se detectan cambios en el mapa o en las condiciones del
entorno [7]. Estos algoritmos son cruciales para la navegacién de robots en entornos

dindmicos, como vehiculos autbnomos en trafico urbano.
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2.2.4. Algoritmo de Busqueda de Puntos de Salto (JPS)

El algoritmo Busqueda de Punto de Salto (por sus siglas en inglés, Jump Point Search)
(JPS), es una mejora del algoritmo A* que optimiza la busqueda de caminos al reducir
la cantidad de nodos evaluados. En JPS, se utiliza una técnica de poda que omite
nodos innecesarios y se enfoca solo en los nodos clave, lo que acelera el proceso de

busqueda considerablemente [8].

El algoritmo JPS es ampliamente utilizado en la planificacién de rutas para robots
méviles debido a su eficiencia en la reduccién del tiempo de busqueda en mapas
de cuadricula discretos. El JPS mejora la eficiencia de busqueda del A* al eliminar
nodos redundantes y conservar solo aquellos nodos criticos que son esenciales para

la formacion del camino éptimo [8].Su Funcionamiento es:

1. Busqueda Direccional: El JPS realiza una busqueda direccional desde el nodo
inicial y expande en esa direccion hasta que se encuentra un obstaculo o un
punto de salto. Esto reduce significativamente la cantidad de nodos evaluados

en comparacion con A*.

2. Puntos de Salto Forzados: Identifica los puntos de salto forzados, que son
aquellos nodos donde el camino cambia de direccién debido a la presencia de
obstaculos. Estos puntos son cruciales para la construccion del camino final y

optimizado.

3. Reglas de Poda: El algoritmo aplica reglas de poda para ignorar nodos que no
contribuyen al camino éptimo. Solo los nodos que pueden potencialmente llevar

al camino mas corto son evaluados, lo que mejora la eficiencia del algoritmo.

En un entorno urbano, el algoritmo JPS puede ser utilizado para planificar rutas efi-
cientes para vehiculos autonomos, minimizando el tiempo de calculo y garantizando
rutas seguras y optimizadas al evitar obstaculos y elegir los caminos mas directos

posibles [8].

El algoritmo JPS, con su enfoque en la poda de nodos y busqueda direccional, pro-
porciona una solucién eficiente para la planificacién de rutas en entornos discretos,

garantizando caminos mas cortos y tiempos de calculo reducidos en comparacién con
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otros algoritmos tradicionales y sus variantes.

2.2.5. Algoritmo de Dijkstra

El algoritmo de Dijkstra es una técnica bien conocida para la planificacion de rutas
optimas en grafos ponderados. Dado un grafo ponderado, el algoritmo de Dijkstra
encuentra el camino mas corto entre dos vértices cualesquiera del grafo siguiendo los

siguientes pasos [9]:

1. Al principio, todos los nodos se marcan como no visitados. El nodo de inicio se

establece como el nodo actual.

2. Se calcula la distancia temporal desde el nodo actual a todos sus nodos vecinos.
Por ejemplo, si la distancia registrada desde cualquier nodo vecino al nodo inicial
es menor que la distancia registrada previamente desde el nodo inicial a este
nodo vecino, se sobrescribe la distancia previamente registrada a este nodo
vecino. Cuando se terminan de verificar todos los vecinos del nodo actual, se
marca el nodo actual como visitado. Un nodo visitado nunca seré visitado de

nuevo, y la distancia registrada del nodo visitado es definitiva y éptima.

3. Si todos los nodos han sido marcados como visitados, se termina el proceso.
De lo contrario, se continia con el nodo de menor distancia como el siguiente

“nodo actual” y se continla desde el paso 2.

Este algoritmo proporciona la solucién al problema de planificacion de rutas optimas

discretas en una malla cartesiana dada.

2.2.6. Algoritmo Theta*

El algoritmo Theta* es una variante de A* disefiada para encontrar caminos mas cor-
tos y realistas en comparacion con A*. Theta* es un algoritmo de planificacidén de rutas
que permite movimientos en cualquier angulo, eliminando la restriccion de movimiento
alo largo de los bordes de la cuadricula. Durante la basqueda, Theta* realiza compro-
baciones de linea de vision en tiempo real para encontrar caminos mas cortos, lo que

implica que el algoritmo puede tomar caminos directos entre nodos siempre que no
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haya obstéaculos en el camino. Esto resulta en caminos mas cortos y realistas. Theta*
es especialmente (til en entornos donde los caminos mas cortos no necesariamente
siguen los bordes de una cuadricula, como en la navegacion de robots y videojuegos
[10].

2.3. Aprendizaje por Refuerzo

El aprendizaje por refuerzo (Aprendizaje por Refuerzo (por sus siglas en inglés, Re-
inforcement Learning) (RL), por sus siglas en inglés) es una técnica de aprendizaje
de maquina en la que un agente toma decisiones interactuando continuamente con
su entorno para maximizar una recompensa acumulativa. A diferencia del aprendi-
zaje supervisado, que proporciona ejemplos etiquetados por un supervisor externo,
el agente en el aprendizaje por refuerzo no recibe instrucciones explicitas sobre qué
acciones debe realizar. En su lugar, descubre las acciones mejor recompensadas me-
diante prueba y error. Dos caracteristicas que distinguen al aprendizaje por refuerzo
son la busqueda por ensayo y error y la recompensa diferida. La recompensa
diferida implica que la retroalimentacion sobre la efectividad de las acciones no siem-
pre es inmediata, por lo que el agente debe aprender a asociar ciertas acciones con

recompensas futuras [11].

Para maximizar la recompensa, el agente debe preferir acciones que ya se hayan pro-
bado y demostrado ser efectivas. Sin embargo, también necesita explorar nuevas ac-
ciones para descubrir posibles mejoras en su desempernio futuro. Este equilibrio entre
explotacion y exploracion es fundamental en el aprendizaje por refuerzo. No obstante,
ninguna de estas estrategias puede seguirse exclusivamente sin comprometer el éxito
de la tarea, ya que es un proceso estocastico en el que cada accién debe ser probada

repetidamente para estimar de manera confiable su recompensa esperada [12].

La interaccion entre el agente y el ambiente en el RL puede representarse de manera
esquematica, como se muestra en la Figura 2.1. En este esquema, el agente recibe
informacion sobre el estado del ambiente y basado en esta informacién, selecciona
una accién. El ambiente, a su vez, responde a la accion del agente, proporcionan-

do una nueva observacién del estado y una recompensa. Este ciclo de interaccion
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continda hasta que se alcanza un criterio de parada definido, como el logro de una

recompensa acumulativa especifica.

v

AGENTE

Estado Recompensa Acci6n

AMBIENTE

Figura 2.1: Interaccion entre agente y ambiente en el aprendizaje por refuerzo

2.3.1. Q-learning

Q-learning es un algoritmo de aprendizaje por refuerzo que permite a un agente
aprender a tomar decisiones 6ptimas a través de la interaccion continua con su en-
torno, con el objetivo de maximizar una recompensa acumulativa. Este método es
ampliamente utilizado por su simplicidad y eficacia en entornos donde actua un solo
agente. Q-learning es uno de los algoritmos mas aplicados dentro del aprendizaje por
refuerzo. Es una técnica fuera de politica, es decir, que permite al agente aprender
la calidad de las acciones independientemente de la politica que esta siguiendo para

actuar [13].

La actualizacion del valor Q, que representa la calidad de una accién en un estado

dado, se realiza mediante la ecuacion 2.1 tomada de [13] [14].

Q(s,a) < Q(s,a) + a[R+ ymax,Q(s',a') — Q(s,a)] (2.1)

donde:
» O(s,a) es el valor Q actual.
= o es latasa de aprendizaje y toma un valorentre Oy 1.

= R es la recompensa recibida.
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= yes el factor de descuento, que reduce el valor de la recompensa con el tiempo.
= maxQ(s',d") es el valor Q maximo esperado para el siguiente estado s'.

El agente selecciona una acciéon segun una politica y se mueve al siguiente estado
utilizando la Ecuacién 2.1. Este proceso se repite varias veces hasta que los valores

de Q convergen, permitiendo al agente resolver el problema dado de manera éptima.

A pesar de que Q-learning sea un poderoso algoritmo para entornos de agente unico,
presenta limitaciones en términos de eficiencia de memoria y capacidad para resolver

problemas con grandes espacios de estado-accion [14].

2.4. Navegacion y Localizacion

La navegacion implica determinar con exactitud la posicién y velocidad de un vehiculo
en relacion con una referencia conocida o durante la planificacion de su trayecto [15].
Para lograr esto, es necesario comprender los distintos sistemas de coordenadas. Pa-
ra lograr esto, es fundamental entender los diversos sistemas de coordenadas. En
este contexto, los métodos de localizacion, como la geolocalizacién a través del Sis-
tema de Posicionamiento Global (por sus siglas en inglés, Global Positioning System)
(GPS), resultan indispensables. Localizar vehiculos es uno de los retos mas comple-
jos debido al ruido presente en los sensores. Lamentablemente, la precision de los
sistemas GPS actuales es de varios metros. Ademas, la localizacién se utiliza para
determinar la posicion relativa entre un vehiculo anfitrién y los objetos a su alrededor,

lo cual permite evitar obstaculos [16].

Métodos como Localizacion y Mapeo Simultaneos (por sus siglas en inglés, Simul-
taneous Localization and Mapping) (SLAM) permiten la creacion de un mapa y la
estimacion de la posicion en un entorno desconocido, utilizando sistemas basados
en vision. Los métodos basados en aprendizaje profundo han demostrado mejoras
significativas en precision, confiabilidad y robustez en comparacidn con los algoritmos
SLAM tradicionales [17].

Los vehiculos autbnomos usan algoritmos para gestionar y controlar la navegacion y

las rutas, desplazandose eficientemente en cualquier entorno. Estos algoritmos impli-
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can la planificacién de rutas, calculando el trayecto éptimo desde un punto de inicio

hasta un destino.

2.5. Trabajos Relacionados

Los vehiculos no tripulados, como los drones, han experimentado un rapido desa-
rrollo, influyendo en diversos aspectos de la sociedad. Actualmente, los vehiculos no
tripulados cumplen un rol significativo en campos que van desde la industria hasta la
investigacion, dando como resultado gratos beneficios para la sociedad. Su influencia

continua creciendo, acompafada de desafios emergentes.

El sector industrial, donde los vehiculos auténomos tienen mayores exigencias, se ha
observado un considerable progreso a lo largo del tiempo. Investigadores, como se
describe en [18], han identificado aspectos clave para la implementacién de Vehicu-
los de Guiado Autébnomo (Vehiculo Guiado Automatizado (por sus siglas en inglés,
Automated Guided Vehicle) (AGV), por sus siglas en inglés), que incluyen la seleccion
de un sitio operativo, la aplicacion, el control y el entorno de software para la progra-
macion del vehiculo. Estudios como el de Drira subrayan la importancia de tener rutas
predefinidas [19], priorizando el rendimiento de produccion ante posibles fallos. Gutta
[20] propuso la division del espacio de trabajo en poligonos o celdas, con el objeti-
vo de lograr una segmentacion eficiente de las instalaciones, areas de recoleccidn,
entrega, entre otras. Sin embargo, estas ideas presentan limitaciones en cuanto a su
adaptabilidad, ya que estan disefiadas para operar en entornos estéaticos, donde se
pasan por alto aspectos externos a dicho espacio. De igual manera, en 2017 Beins-
chob [21] presenta el despliegue de un AGV que funcionaba a partir del escaneo laser,
para construir una representacion virtual del entorno o0 mapa semantico, indicando el

espacio libre a utilizar para crear la ruta.

En el ambito de la navegacion industrial, se ha empleado la tecnologia Identificacion
por Radiofrecuencia (por sus siglas en inglés, Radio Frequency Identification) (RFID)
y algoritmos basados en puntos de referencia [22], mientras que el uso de visién por
computadora, como se describe en [23], ha demostrado ser eficaz para la deteccién

de obstaculos y la planificacion de rutas. Para el posicionamiento y navegacion in-
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dustrial se ha hecho uso de RFID, por su versatilidad y utilidad en la optimizacién de
logistica, las rutas se realizaban mediante algoritmos basados en puntos de referen-

cia.

En diversos entornos, ya sea espacios cerrados o en carreteras, la fiabilidad y segu-
ridad de los vehiculos autbnomos son aspectos importantes. Una estrategia efectiva,
representada en [24], implica la delimitaciéon de carriles mediante la integracion de
sensores en la via. Estos sensores desempefian un papel fundamental al ayudar al
vehiculo a construir su ruta. En este contexto, se implementan algoritmos basados
en visién, y la generacion de la ruta se realiza utilizando funciones matematicas de

Hermite.

En el ambito de la salud, se ha desarrollado un modelo de vehiculo especificamente
desarrollado para el transporte de alimentos y suministros hospitalarios. Aunque este
vehiculo se encuentra en fase de prototipo, su evaluacion se llevé a cabo mediante
el uso del software Simio. Este AGV esta equipado con sensores que le permiten

detectar otros vehiculos y evitar colisiones como se detalla en [25].

La programacién efectiva de Vehiculos de Guiado Auténomo (AGVs) requiere diver-
sas herramientas. Un estudio comparativo [26] destaca sistemas como KogMo-RTDB,
ADTF, ROS. ROS, debido a su robustez y versatilidad, emerge como una opcién prefe-
rida en la programacion de AGVs, ofreciendo una arquitectura modular y herramientas

como RVIZ y GAZEBO para investigacion y desarrollo robético.

Los UGVs han demostrado utilidad en transporte diario, reconocimiento de selvas y
exploracién planetaria. La optimizacion de la navegacion, abordada en [27] destaca
la importancia de encontrar trayectorias libres de colisiones en entornos complicados.
Métodos como A* (A-estrella), Rutas Probabilisticas (PRM) y Método del Campo Po-
tencial (PFM) han sido empleados y planificados, pero la ejecucién es donde surgen

los desafios.

La colaboracion entre UGV y UAV se ha propuesto como una estrategia efectiva
[27], utilizando sistemas Sistema Global de Navegacion por Satélite (por sus siglas
en inglés, Global Navigation Satellite System) (GNSS) y redes vehiculares (Red de
Vehiculos Ad Hoc (por sus siglas en inglés, Vehicular Ad Hoc Network) (VANET)s)
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para facilitar la operacidén entre multiples vehiculos auténomos. El inconveniente de
esta colaboracién es que son dependientes el uno del otro y no funcionan de manera
independiente. UAV genera un mapa de baja resolucién para que el UGV planifique

los movimientos.

MATLAB se ha destacado como una herramienta fundamental para la simulacién en
diversos estudios sobre planificacion de rutas y movimientos de robots moviles. Por
ejemplo, en el trabajo de [28], se realiza una comparacidén de varios algoritmos de
planificacién de rutas, incluyendo Optimizacion por Enjambre de Particulas (por sus
siglas en inglés, Particle Swarm QOptimization) (PSO), Algoritmo de Luciérnagas (por
sus siglas en inglés, Firefly Algorithm) (FA), y Recocido Simulado (por sus siglas en
inglés, Simulated Annealing) (SA). Este estudio concluye que el algoritmo FA es util

en aplicaciones que requieren operaciones de alta precision.

Otra area de investigacion relevante es el aprendizaje por refuerzo profundo, una me-
jora significativa sobre el aprendizaje basico de Q-learning. Este enfoque, como se
muestra en [29], optimiza el proceso al calcular unicamente los valores de Q nece-
sarios en lugar de toda la tabla Q. Este trabajo también emplea MATLAB como pla-
taforma de simulacion, demostrando su utilidad en la implementacion y validacion de

algoritmos.

El algoritmo de Dijkstra, conocido por su aplicacion en la busqueda de caminos mas
cortos, ha sido objeto de numerosas optimizaciones. En el estudio [30], se compara
el algoritmo Dijkstra tradicional con otros algoritmos como la colonia de hormigas, el
algoritmo genético y A*. Utilizando MATLAB en un entorno cuadriculado, se destaca
un Dijkstra mejorado que optimiza el tiempo de calculo y la capacidad de recalcular

rutas en presencia de obstaculos.

El algoritmo de A*, también es sujeto a mejoras, para abordar las limitaciones del algo-
ritmo tradicional, tales como el largo tiempo de busqueda y la presencia de multiples
nodos de expansién invalidos y de giro. En dénde esta mejora del algoritmo mejora
la velocidad de busqueda de rutas, reduce el nUmero de giros y suaviza la trayectoria

del AGV, en escenarios con obstaculos [31].

No solo deben depender de sistemas GNSS, ya que el UGV puede asumir la misién
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de cartografo en un entorno desconocido y rastrear el estado del UAV, esto mediante
sensores como camara omnidireccional, Deteccion y Rango de Luz (por sus siglas en
inglés, Light Detection and Ranging) (LiDAR), escaneo 3D y una radio Banda Ultra An-
cha (por sus siglas en inglés, Ultra-Wideband) (UWB) que se vincula a un radio en el
UAV. Como se detalla en [32], esta metodologia se aplica en entornos subterraneos o
espacios en condiciones desfavorables. La implementacién de sistemas cooperativos,
en los que el UGV genera un mapa del entorno desconocido y el UAV esta equipado
con sensores, surge como una estrategia innovadora para abordar desafios como la

evasion de colisiones y generacion de rutas en entornos subterraneos.

Se logra la materializacién de un vehiculo capaz de desempenar tareas en entornos
dinamicos relacionados con el transporte, logistica, mensajeria o rescates en areas
de dificil acceso, segun se describe en [33]. Este logro se ha alcanzado mediante
la implementacién del UAV “DJI TELLO”. Este vehiculo aéreo utiliza un modelo de
red neuronal convolucional debidamente entrenado para detectar diversas clases de
obstaculos. Ademas, incorpora el algoritmo D*Lite (D-estrella Lite), reconocido como
la eleccién éptima para la planificacién de trayectorias, gracias a su capacidad pa-
ra recalcular rutas, lo que lo convierte en una herramienta invaluable en escenarios

dindmicos.
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Tabla 2.1: Resumen de los trabajos relacionados

Referencia

Descripcion del Trabajo

(18]

Identificacién de aspectos clave para la implementacién de Vehiculos de Guiado Auténomo (AGV),
incluyendo seleccion de sitio, aplicacion, control y entorno de software.

(19]

Importancia de rutas predefinidas en AGVs para mejorar el rendimiento de produccion ante posibles
fallos.

(20]

Propuesta de divisién del espacio de trabajo en poligonos o celdas para segmentacion eficiente de
instalaciones y areas de recoleccién/entrega.

(21]

Despliegue de AGV basado en escaneo laser para construir una representacion virtual del entorno
0 mapa semantico.

[22]

Uso de tecnologia RFID y algoritmos basados en puntos de referencia para navegacion industrial.

(23]

Eficacia de la vision por computadora en la deteccion de obstaculos y planificacion de rutas.

(24]

Delimitacién de carriles mediante integracion de sensores en la via y uso de algoritmos basados en
vision para generacion de rutas.

(25]

Desarrollo de AGV para transporte de alimentos y suministros hospitalarios, evaluado con Simio,
equipado con sensores para evitar colisiones.

[26]

Estudio comparativo de herramientas para programacién de AGVs, destacando la robustez y
versatilidad de ROS.

(27]

Optimizacién de navegacion de UGVs para evitar colisiones en entornos complicados usando
métodos como A*, PRM y PFM.

(28]

Comparacion de algoritmos de planificacion de rutas (PSO, FA, SA) en MATLAB, destacando la
utilidad de FA en aplicaciones de alta precision.

[29]

Aplicacién de aprendizaje por refuerzo profundo en MATLAB, optimizando el proceso al calcular
solo los valores de Q necesarios.

(30]

Comparacion de Dijkstra con otros algoritmos como colonia de hormigas y A* en MATLAB,
destacando un Dijkstra mejorado.

[31]

Mejoras en el algoritmo A* para aumentar la velocidad de busqueda, reducir giros y suavizar la
trayectoria en AGVs.

[32]

Estrategia de colaboracién entre UGV y UAV utilizando GNSS y VANETS, con UGV asumiendo
el rol de cartografo en entornos desconocidos.

(33]

Implementacion de UAV DJI TELLO equipado con D*Lite para deteccion de obstaculos y
planificacion de rutas en entornos dinamicos.

Nuestra propuesta se centra en la implementacion y validacién de los algoritmos D*

Litey Q-learning en MATLAB para la planificacion de rutas en vehiculos autbnomos. A

diferencia de los trabajos enumerados en la Tabla 2.1, que en su mayoria han utilizado

otras plataformas como ROS o Simio, nuestro enfoque en MATLAB responde a la

escasez de trabajos que han implementado estos algoritmos en dicha plataforma.

Ademas, estos algoritmos fueron concebidos para considerar la evasion de obstaculos

desde su disefio inicial, lo que asegura una mayor efectividad y adaptabilidad en la

planificacién de rutas. La combinacion de D* Lite y Q-learning permite abordar tanto la

planificacion de rutas éptimas en entornos dinamicos como el aprendizaje adaptativo

en tiempo real, proporcionando asi una solucién robusta a los desafios emergentes

en la navegacién auténoma.
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Definicion de Entorno

Este capitulo describe las consideraciones tomadas en cuenta para definir el entorno
de simulacion utilizado en la evaluacion e implementaciéon de un algoritmo para el
diseno de rutas en ambientes dinamicos y variantes para vehiculos autbnomos. En
primer lugar, se selecciond el entorno de simulacidén mas adecuado que facilite tanto
la implementacién de algoritmos como la interaccion con el usuario. También se consi-
deraron factores como la necesidad de un entorno visualmente atractivo, que no solo
facilite la observacion del trayecto generado, sino que también permita la interactividad

para anadir obstaculos durante la simulacién.

Para llevar a cabo las simulaciones, se defini6 MATLAB como herramienta principal,
debido a sus capacidades de modelado y simulacion. Inicialmente, se consideré el
foolbox “robotics-toolbox-matlab” desarrollado por Peter Corke [34] como entorno
de simulacion. Aunque esta herramienta es poderosa para simular dispositivos ro-
béticos como brazos, cuadricopteros, uniciclos, incluso cuenta con un ejemplo del
algoritmo D* implementado, esta fue descartada porque no ofrecia la interactividad y

visualizacion intuitiva requeridas.

Finalmente, se encontrd un entorno de pruebas en un proyecto existente disponible en
GitHub, cuyo autor es Yang Haodong [35]. Este proyecto no solo considera la interac-
tividad y un funcionamiento intuitivo, sino que también reutiliza algunos componentes
de global_planner, que incluyen métodos de busqueda por grafos y muestreo, con el

objetivo de realizar una comparacion con los algoritmos desarrollados.

El algoritmo D* Lite propuesto se centra en la optimizacion del tiempo de ejecucién
mediante la simplificacién de la complejidad del codigo. En la Tabla 3.1, se puede
observar que el algoritmo D* Lite reduce casi 100 lineas de codigo en comparacion
con el algoritmo D* original, asi como el numero de condicionales y subfunciones.
Esta reduccién se logra gracias a la optimizacion en la implementacion y se tiene en
cuenta el uso de la distancia de Manhattan, la cual evita problemas con movimientos

diagonales entre obstaculos, reduciendo el tiempo de procesamiento.

Adicionalmente, la estrategia de comenzar a calcular desde el nodo objetivo permite

que, al replanificar tras encontrar un obstaculo, la evaluacidn se realice desde el ob-
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jetivo hasta el estado actual del nodo, en lugar de reiniciar desde el punto de partida.
Esta técnica reduce considerablemente la carga computacional en entornos dinami-
cos. También se ha considerado la eliminacidn de listas innecesarias de nodos, lo que
implica que no es necesario calcular el costo de todos los nodos, sino Unicamente de
aquellos relevantes. Este enfoque contribuye a una mayor eficiencia y rapidez en la

determinacion de rutas.

Por otro lado, nuestra propuesta basada en Q-learning destaca por su capacidad de
entrenarse una sola vez para mapas grandes, proporcionando buenos resultados a
pesar de su simplicidad. El algoritmo de Q-learning utiliza una tabla Q que se actualiza
durante el entrenamiento.

Tabla 3.1: Comparacion de Algoritmos dentro del Entorno de Simulacion

Parametro A D" Lite D Dijkstra Grlearning GBFS JPS Theta" Lazy Theta" RTT
Estension de 135 161 266 130 90 131 221 226 246 135
Cédigo
Nimero de 14 18 a7 14 5 13 28 32 34 22
Nimero de 4 5 7 2 1 4 6 6 6 6
Namero de
Interrupciones (break/return) 2 3 4 2 2 2 4 3 3 4
Problema con movimientos - - - - - - -
et si No si si No si si si si si
Capacidad de Adaplacion Baja Alta Media Baja Alta Baja Media Media Media Baja
Dindmica
Tipo de Movimiento B s s . s B B B B
Velocidad de Wedia At At Bala Variable At At At At Baja
R"b“sr‘)ez,e" Entornos Baja Alta Alta Baja Alta Baja Media Alta Alta Alta
indmicos
Necesidad de Replanificacion
Compiata Alta Baja Muy Baja Alta No aplica Alta Media Baja Baja Media
Tiempo de Medio Bajo Medio Medio Alto Bajo Bajo Medio Medio Medio
Faclidad da Media Media-Baja Compleja Media Compleja Media Media Compleja Compleja Media
. Media Alta Media Baja Alta Media Alta Media Media Baja
Mapas Grandes
Heuristica ST ST Si No No ST ST S S No
Método de Basado en costo | Basado en costo | Basado en costo Aprendizaje Basado en Basado en Basado en Basado en cosio Muestro
¢ ? ! ! Basado en costo p ! ’
Busqueda y heuristica y heuristica y heuristica por refuerzo heuristica salto de puntos | costo y heuristica y heuristica Aleatorio
Persistencia " "
e Dt No No si No si No No No No No
Replaniicacion No si si No No aplica No si No No si
Feurisica Distancia Distancia Distancia A A Distancia Distancia Distancia Distancia
Calculada Euclidiana Manhattan Euclidiana Euclidiana Euclidiana Euclidiana Euclidiana
M\'j‘e”;':o:e 8 Vecinos 4 Vecinos 8 Vecinos 8 Vecinos 8 Vecinos 8 Vecinos 8 Vecinos 8 Vecinos 8 Vecinos
Estructura de Listas de Listas de prioridad, | Listas de prioridad, Listas de Listas de
Datos Prinapals pronidad P Mree Listas de prioridad Tablas Q Listas de prioridad priordad, Listas de prioridad | Listas de prioridad fyitied
- ” Actualizacion Actualizacion A . Actualizacion ; ‘Actualizacion dinamica | Aclualizacion basada
Actualizacion Actualizacién de ! : Actualizacién Actualizacién Actualizacién de -
o Nados costony houritiea | dinamicade rhs | dinamica de costos e o basada en ot do salto de costos y en visibiidad Dinamica
vg y heuristica heuristica heuristica y heuristica
Capacidad de
Optimaacion Local Baja Alta Alta Baja Alta Baja Alta Alta Alta Alta
Nodos Todos enfa
Aniados Solo relevantes | Solo elevantes | | 208 ER S Todos Todos Solo relevantes Solo relevantes Solo relevantes Solo relevantes Todos
; - ] - . Ajustable segin - - - -
Ajuste en Tiempo Ajustable segin | Ajustable segin el | Ajustable segin ) ! . i | Austable segin Alustable segin Ajustable segin |  Ajustable segin
! f ! . Fijo los parametros de | Ajustable segin la heuristica / f ,
de Ejecucion laheuristica | tamanio del mapa | el tamafio del mapa Forandizale los puntos de salto Ia heuristica la heuristica | el tamafio del mapa

En resumen, nuestra propuesta ofrece soluciones mas ligeras y rapidas al reducir
la extensién del cédigo, simplificar las estructuras condicionales y subfuncionales, y
adoptar metodologias que priorizan la relevancia de los nodos y la eficiencia en la re-
planificacién de rutas. Estos enfoques permiten una ejecucion mas eficiente y robusta

en entornos dindmicos y variantes.

En la Figura 3.1 se presentan simulaciones para los algoritmos disponibles en el en-
torno de simulacion definido. Es evidente que el entorno de simulacién es bastante

intuitivo, presentando los nodos inicial y final como bloques de color azul y rojo. El
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camino generado por los diferentes algoritmos se muestra de color rojo y existe la
posibilidad de afadir un obstaculo en cualquier punto del mapa mediante un clic con
el cursor. En gris se presenta una lista denominada expand que representa los no-
dos procesados por cada uno de los algoritmos disponibles y en la parte superior
se muestra el costo asociado a la determinacién de la trayectoria generada por los
diferentes algoritmos. El término “cost” que aparece durante la simulacién de los al-
goritmos se refiere al costo total acumulado del camino encontrado por el algoritmo,
desde el nodo inicial hasta el nodo objetivo. Este costo puede ser interpretado como
la suma de los valores asignados a cada movimiento 0 paso en el trayecto, los cuales
pueden depender de la distancia recorrida, el tipo de terreno o cualquier otra métrica

definida en el algoritmo para evaluar la eficiencia y viabilidad del camino.
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(9) Resultado del algoritmo A*

Figura 3.1: Entorno de simulacién elegido con diferentes algoritmos

Si bien el entorno de simulacién elegido presenta la interactividad y visualizacién de-

seada, todavia era necesario implementar una simulacion mas cercana a la realidad,
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teniendo en cuenta entornos dinamicos. Para ello, se desarroll6 un entorno 3D que in-
cluye no solo la visualizacién de la trayectoria, sino también un mévil siguiendo dicha
trayectoria y realizando una replanificacion en caso de encontrar algun obstaculo. El
desarrollo de este entorno “3D en MATLAB”, aunque no es nuestro enfoque principal,
se basa en el proyecto desarrollado por Yang Haodong [35] mejorando la represen-
tacién a una dimensién tridimensional. El codigo carga un mapa y establece puntos
de inicio y fin. Utiliza los algoritmos del proyecto, asi como los desarrollados, para
encontrar la ruta 6ptima. Las funciones plot_grid_3d, plot_expand_3d, plot_path_3d
y draw_cubo son necesarios para la visualizacion 3D, donde plot_grid_3d dibuja el
mapa, plot_expand_3d muestra los nodos expandidos, plot_path_3d dibuja la ruta y
draw_cubo crea los obstaculos y los posiciona en el mapa. Durante la simulacion, se
actualiza la posicién del movil y se verifica que el siguiente paso no sea un obstaculo.
Si se encuentra un obstaculo, se replanifica la ruta usando el algoritmo seleccionado,
lo que permite una navegacion adaptativa en tiempo real. En la Figura 3.2 se presen-
ta un ejemplo de la representacion realizada. En el entorno se muestra de colores
rojo y azul los nodos ‘inicio’ y ‘objetivo’, con una linea roja el trayecto definido por el
algoritmo, en azul el movil que recorre dicho trayecto y con puntos verdes la lista de

expansion para los diferentes algoritmos.

d_star
cost:20.726

Figura 3.2: Entorno 3D desarrollado
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Desarrollo de Algoritmos

En esta seccién se presenta el desarrollo de las soluciones para la determinacién de

trayectorias desde un nodo de partida hacia un nodo objetivo.

4.1. D* Lite

En aplicaciones de navegacion de vehiculos terrestres, como los sistemas de conduc-
ciébn auténoma y Sistemas de Asistencia Avanzada al Conductor (por sus siglas en
inglés, Advanced Driver Assistance Systems) (ADAS), se busca resolver problemas
de planificacién de trayectorias utilizando algoritmos sencillos y eficientes. Estos al-
goritmos permiten determinar rutas optimas desde un punto inicial hasta un destino
final, evitando obstaculos y minimizando el costo de desplazamiento en términos de
tiempo, distancia o energia. La implementacién de estos algoritmos garantiza la inte-
gridad y navegacion de vehiculos en entornos dindmicos y complejos. El algoritmo D*
se basa en heuristicas, que se pueden definir como una funciéon que proporciona una

estimacién del costo desde un nodo inicial hasta el nodo objetivo.

Antes de presentar el algoritmo desarrollado, se expone la légica seguida para su

elaboracion.

4.1.1. Légica de Funcionamiento
4.1.1.1. Determinacion de Heuristicas

El paso inicial del algoritmo es la determinacién de las heuristicas desde el nodo
inicial. En muchos algoritmos revisados para la determinacion de estas heuristicas se
usa la distancia euclidiana. Sin embargo, cuando se presentaban dos obstaculos en

diagonal, como se muestra en la Figura 4.1, el vehiculo no evadia dicho escenario.
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Figura 4.1: Problema de evasion de obstdculos al usar la distancia euclidiana

Este problema surge debido a la asignacion de costos iguales a todos los posibles pa-
sos que puede dar el vehiculo. La estrategia adoptada consiste en sustituir el calculo

de la heuristica mediante la distancia euclidiana por la distancia Manhattan.

La distancia Manhattan, como su nombre indica, se origin6 del analisis de urbes mo-
dernas que basicamente son cuadras rectangulares. En estas urbes, aunque la dis-
tancia de esquina a esquina es la mas corta, es inviable realizar el desplazamiento
diagonal debido a la presencia de edificios; resultando en un desplazamiento en forma

de escalera, equivalente a avanzar en linea recta y girar en la esquina deseada.

Antes de presentar la funcion implementada, revisemos como funciona la determina-
cién de la distancia Manhattan dentro de una cuadricula sin obstaculos, presentada
en la Figura 4.2. Se inicia definiendo un punto de partida que en este caso es la mitad
de la cuadricula y tiene como heuristica el valor de cero. Desde ahi se incrementa
de paso en paso hacia arriba, abajo, izquierda y derecha (en forma de cruz) como se

detalla en color naranja en la Figura 4.2.
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h=0

Figura 4.2: Calculo de primeras heuristicas utilizando la distancia Manhattan

Finalmente, para llenar los valores faltantes, se toma una horizontal o vertical y se
avanza de un lado al otro con un paso de uno, obteniendo asi las distancias Manhattan

para cada punto, como se presenta en la Figura 4.3.

h=6| h=5| h=4,[h=3| h-4 [h=5 [h-6
h=5[ h-4|| h=3||h=2 [[h=3 [[h=4 [fn=5
h=4{[h=3|| h=2|lh=1|[h=2[[h=3 ||h-4
h=3 [h=2[h=1 [h=0| h=1|h=2| h=3
h=4{[h=3[| b= [h=1 [[ h=2[h=3 [|h=4
b=s | h=4|[ h=3l| h=2|[h=3 [|h=4 |[h=5
h=6h=5* h-41[h=3 | h=4 | h=5 [h=6

Figura 4.3: Relleno de heuristicas utilizando la distancia Manhattan

En la Figura 4.4 se presenta el valor de la distancia Manhattan para los desplazamien-
tos diagonales, donde se aprecia que los costos aumentan de dos en dos, es decir,
que los movimientos en diagonal tienen un costo mayor que los desplazamientos li-
neales. Por lo tanto, el vehiculo en cuestion deja los movimientos diagonales como
ultima opcion para llegar al objetivo, minimizando asi el problema representado en la

Figura 4.1.
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Figura 4.4: Calculo de heuristicas diagonal utilizando la distancia Manhattan

4.1.1.2. Funcionamiento del Algoritmo

Una vez comprendida la definicidn de heuristicas, es fundamental entender el funcio-
namiento del algoritmo D* Lite antes de presentar la codificacion. Los nodos inicial
y final se representan en verde y rojo, respectivamente. El proceso del algoritmo se

puede dividir en los siguientes pasos:

1. Determinacion de heuristicas: Antes de ejecutar el algoritmo, se deben deter-
minar las heuristicas para todos los nodos desde el nodo inicial, utilizando la

distancia Manhattan, como se ilustra en la Figura 4.5a.

2. Inicializacion de valores: Se inicializan los valores de rhs (costo desde el nodo
objetivo hasta el inicio) y g (costo actual conocido desde el nodo de inicio hasta

cualquier nodo) en infinito, como se muestra en la Figura 4.5b.

3. Inicio de iteraciones: Las iteraciones del algoritmo comienzan desde el no-
do objetivo, donde el valor de rhs se establece en cero utilizando la distancia
Manhattan. A continuacién, se calcula un vector clave (k), que tiene como pri-
mer valor la suma de la heuristica (h) y rhs, y como segundo valor el rhs del

nodo, como se ilustra en la Figura 4.5c.

4. Calculo de rhs y k: En las siguientes iteraciones, se calcula tanto el valor rhs
como el vector k para los posibles movimientos de un solo paso que puede dar

el vehiculo. Por ejemplo, en la Figura 4.5d, los posibles pasos desde el nodo
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objetivo son hacia la derecha, hacia la abajo y en diagonal hacia abajo (repre-
sentados con una linea azul entrecortada). Los valores de rhs se calculan con la
distancia Manhattan desde el nodo analizado, y se omite el calculo si los nodos
futuros ya tienen asignado un valor de rhs (representados con una linea negra
entrecortada cuando ya esta calculado). Los valores del vector k se calculan de
la misma manera (suma de la heuristica h con rhs, seguida del propio valor rhs

de cada nodo).

5. Seleccion del nodo con menor k: En la siguiente iteracion, presentada en
la Figura 4.5e, se eligen siempre los menores valores posibles del vector k,
priorizando tanto la suma de h con rhs como solo rhs. Una vez elegido el nodo
con menor vector k, se define el valor de g como el valor del vector rhs de
ese nodo, y se vuelven a calcular los vectores k para los posibles pasos que el
vehiculo puede dar desde este nodo. Considerando que posiblemente ya existen
nodos calculados (en este caso, el de la derecha y la diagonal superior), no se
deben calcular nuevamente con la distancia Manhattan. En caso de tener nodos
con el mismo vector k, se puede elegir cualquiera, dado que, si nos alejamos
del objetivo, elegir el menor vector k resulta en la ruta mas corta hacia el nodo
inicial. Estas iteraciones repetitivas se presentan en las Figuras 4.5f, 4.5g, 4.5h

y 4.5i, hasta llegar al nodo inicial que tiene un vector k con valores iguales.

6. Ventajas de la distancia Manhattan: En la iteracion presentada en la Figura
4.59, se evidencia la ventaja de usar la distancia Manhattan en lugar de la eu-
clidiana. Si se usara la distancia euclidiana, el camino mas corto realizaria un
desplazamiento diagonal hacia abajo debido a que todos los posibles pasos tie-
nen el mismo costo, pero en un entorno real pasaria igualmente por el nodo de
la derecha, dado que el paso directo es inviable. Al calcular la distancia Manhat-
tan para cada paso, los movimientos diagonales tienen el doble de costo que
los lineales. Por esta razén, en esta implementacién, los movimientos que el

algoritmo considera son los mas adecuados basados en aplicaciones reales.
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Figura 4.5: Funcionamiento Conceptual del Algoritmo D* Lite

4.1.2. Desarrollo del Algoritmo D* Lite

El objetivo de la implementacion del algoritmo D* Lite es simplificar la complejidad del
codigo, disminuir el tiempo de procesamiento y lograr resultados similares 0 mejores

que los algoritmos ya implementados.
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4.1.2.1. Funcion principal

En la Figura 4.6,se presenta el diagrama de flujo de la funcidn principal del desarrollo
del algoritmo D* Lite. La funcién, para ser valida dentro del entorno de simulacién,
debe dar como resultado el camino resultante, una bandera para saber si existe 0 no
un camino hacia el destino, el costo de dicho camino y una matriz denominada expand
que representa los nodos procesados dentro del mapa. Como entrada, la funcion

recibe Unicamente el mapa y las coordenadas del nodo inicio y del objetivo.

El algoritmo inicia definiendo las variables de entrada (sstart, sgoal y map), se calcu-
la el numero total de filas y columnas, y se inicializan las matrices g, rhs y k_mat con
valores infinitos del mismo tamario que el mapa. El algoritmo, como se explico ted-
ricamente, empieza definiendo como cero el valor para rhs en la ubicacién del nodo
objetivo, y sigue con el célculo de las heuristicas para todo el mapa desde el nodo de
inicio.

Con la matriz de heuristicas n , se puede definir la lista U. La lista U es una lista
dinamica de nodos que es util para identificar los nodos vecinos y tener un registro
dinamico de los mismos. El formato de esta matriz se presenta en la Tabla 4.1. Los
primeros dos componentes son las coordenadas del nodo, seguidas de la clave cal-

culada para cada uno de ellos.

Tabla 4.1: Formato Matriz lista

Coordenadas Nodo key
coordenada 1 | coordenada 2 | k1 | k2

coordenada n | coordenada m | kn | km

El nodo inicial de la lista U es el nodo objetivo, anadiendo las coordenadas del nodo
seguidas del calculo vector k. Una vez inicializada la lista U, se definen los condicio-
nales iterativos que se repetiran mientras la lista U no esté vacia o el nodo actual
analizado sea el nodo de inicio (teniendo en cuenta también que los valores de rhs 'y

g para ese nodo deben ser los mismos).

La logica de las iteraciones inicia buscando un “idx” que es el indice o la posicién en

la que se encuentra el menor primer valor del vector k. Una vez se determina el indice
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extraemos las coordenadas de dicho nodo para asignarlas como nuestro nodo actual,

y también se extrae un vector k_old correspondiente al vector k de dicho nodo.

El siguiente paso es calcular el vector k para el nodo actual y almacenar los valores de
dicho vector dentro de la matriz k_mar en la posicion actual. El primer condicional esta
planteado pensando en cambios en el entorno, si el valor almacenado en la lista U
es menor al valor actual calculado, se reinserta dicho nodo a la lista U para su nuevo
analisis.

El segundo condicional es el mas importante de todos y se activa siempre que el
valor de g en la coordenada actual es mayor que el ras en la misma coordenada. Esto
sucede cuando los vecinos en g, no estan definidos y tienen valor infinito. Una vez se
identifica que no esta definido el valor de g, se define en el nodo actual como el valor

de rhs en la coordenada actual y se obtienen los vecinos de dicho nodo.

Una vez que se cuenta con la lista de nodos vecinos, para cada uno de los vecinos se

realiza lo siguiente:
= Verificar que el nodo vecino sea transitable y no sea el nodo objetivo.

= Actualizar su valor ris al minimo entre su valor actual ras y el valor de g del nodo
actual mas 1. Esto se hace con la linea de cddigo,

rhs(vecino) = min(rhs(vecino), g(actual) + 1).

» Actualizar dicha coordenada en la lista de nodos abiertos U utilizando la fun-
cidén updateNode. Esto asegura que el nodo vecino sea considerado en futuras

iteraciones del algoritmo.

En el ultimo condicional se verifica si el valor de g del nodo actual no es infinito, lo
que indica que ha sido procesado previamente. Si es asi, establece g del nodo actual
como infinito para invalidar su costo acumulado, indicando que ya no es parte de un
camino valido. Esto se hace para invalidar caminos cuando se descubre que ya no
son optimos debido a cambios en el entorno, como la aparicidon de nuevos obstaculos.
Luego, se obtienen los vecinos del nodo actual y, para cada uno de ellos, si el vecino es
transitable y su valor de ris depende del valor de g del nodo actual, se establece rhs del
vecino como infinito siempre que este vecino no sea igual al nodo objetivo, indicando

que su camino también es invélido. Finalmente, se actualizan estos nodos en la cola
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de prioridad U para que sean reevaluados en futuras iteraciones, asegurando que el

algoritmo encuentre nuevos caminos éptimos y validos.

Una vez la lista U esta vacia o el nodo analizado es el nodo inicial, se asigna el
valor de g del nodo inicio al valor de rhs correspondiente. En este punto, ya tenemos
definidas las matrices de g y rhs para ciertos nodos. Estos nodos se pueden entender
como nodos de interés desde el nodo objetivo hasta el nodo inicial, lo que evita perder
tiempo en el calculo innecesario de nodos que no son relevantes para determinar
el camino. Con las matrices de g y rhs ya definidas, simplemente se reconstruye el
camino con la funcién presentada en la Figura 4.8. Finalmente, validamos si el camino

esté vacio o no para dar un valor booleano a la bandera.

[[path, flag, cost, EXPAND] =dstar_lite(map, start, goa\)}

Definir:

sstart sgoal
map

[rows,cols]=size(map)
rhs(rows,cols)=e
g(rows,cols)=e
k_mat(rows,cols)==
rhs(goal)=0
h=calcularHeuristicas(map, sstart)

Y
‘ U=[sgoal,calcularKey(sgoal,g....)
Y

~><Mientras U no este vacia

idx=min(U(:,3)
actual=LI(idx,1:2)
k_old= U(idx,3:4)
U(idx)=[]
(acty

g(actual)
>

rhs{actual

g(sstart)=rhs(sstart)

| [path,cost,cost]=reconstruirPath(g,rhs,start,goal ‘

g(actual)=rhs(actual)

vecinos =getVecinos(actual,...) g(actual)==
vecinos =getVecinos(actual,...)
9
For vecino = 1:1:vecinos no
For vecino = 1:1:vecinos
Reinsertar el
nodo a U

map(vecino)==1 &&
vecino ~= sgoal:

flag=false flag=true
Si map(vecino)==1 &&

rhs(vecino)==g(actual)+1 l

si

v s

i
rhs(vecino)=min(rhs(vecino),g(actual+1))
U=UpdateNode(U,vecino,g.rhs,sstart,h)
L vecino~= sgoal
i

)
n
8l no

EXPAND=[EXPAND,actual}

U=UpdateNode(U,vecino,...)
actual==sstart
gisstartj==rhs(sstart) U=UpdateNode(U actual....)

ST

Figura 4.6: Diagrama de flujo funcién principal dstar_lite

Para validar el algoritmo, comparamos los resultados mostrados en la Figura 4.7 con
los obtenidos conceptualmente en la Figura 4.5. Se observa que ambos utilizan el

mismo mapa con un unico obstaculo. Al analizar los valores de g, h, rhs, y k en cada
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nodo, se confirma que los resultados implementados en el algoritmo coinciden con
los valores tedricos. La discrepancia principal radica en los nodos procesados en el
algoritmo, que se destacan en azul como parte de la lista expand. Como resultado de
simplificar el proceso, se evaluan todos los movimientos hacia vecinos posibles con el
menor costo, no limitAndose a uno, como se explica en la teoria. Se espera que esto

resulte en tiempos de procesamiento menores en comparacién con otros algoritmos.

9=0.0 0=1.0 g=2.0 g=3.0 g=Inf
4 rhg=0.0 rhs=1.0 rhs=2.0 rhs=3.0 rhs=4.0
h=6.0 h=5.0 h=4.0 h=3.0 h=4.0
k=[6.0,0.0] k=[6.0,1.0] k=[6.0,2.0] k=[6.0,3.0] k=[8.0,4.0]
g=1.0 9=2.0 g=3.0 g=4.0 g=Inf
2 rhs=1.0 rhs=2.0 rhs=3.0 rhs=4.0 rhs=5.0
h=5.0 h=4.0 h=3.0 h=2.0 h=3.0
k=[6.0,1.0] k=[6.0,2.0] k=[6.0,3.0] k=[6.0,4.0] k=[8.0,5.0]
g=2.0 g=3.0 g=4.0 g=5.0 g=Inf
3 rhs=2.0 rhs=3.0 rhs=4.0 rhs=5.0 rhs=6.0
h=4.0 h=3.0 h=2.0 h=1.0 h=2.0
k=[6.0,2.0] k=[6.0,3.0] k=[6.0,4.0] k=[6.0,5.0] k=[8.0,6.0]
g=Inf g=5.0 g=6.0 g=Inf
4 rhs=3.0 rhs=5.0 rhs=6.0 rhs=7.0
h=5.0 h=1.0 h=0.0 h=1.0
k=[8.0,3.0] k=[6.0,5.0] k=[6.0,6.0] k=[8.0,7.0]
g=Inf g=Inf g=Inf g=Inf g=Inf
5 rhs=Inf rhs=Inf rhs=6.0 rhs=7.0 rhs=Inf
h=4.0 h=3.0 h=2.0 h=1.0 h=2.0
k=[Inf,Inf] k=[Inf,Inf] k=[8.0,6.0] k=[8.0,7.0] k=[Inf,Inf]

1

2

3

4

5

Figura 4.7: Resultado del algoritmo dstar_lite implementado

4.1.2.2. Determinacion de Ruta

Como se ha presentado en la funcion principal dstar_lite en la Figura 4.6, existen
varias funciones secundarias que son necesarias para el funcionamiento del algorit-
mo. En la Figura 4.8 se presenta la funcion que, una vez definidos los valores de rhs
y g para nuestros nodos de interés (también almacenados a manera de coordena-
das en la matriz expand), determina la ruta desde el nodo inicial hasta el objetivo. El
primer nodo de dicha ruta corresponde al nodo inicial, y se inicializa el nodo actual
como el inicial con un costo de ‘0’. Mientras el nodo actual no sea el nodo objetivo, se
extraen las coordenadas de los vecinos del nodo actual y se validan dichos vecinos
para analizar unicamente los que tengan un nodo ya procesado con un valor de g dis-

tinto de infinito. Si la lista de vecinos validos esta vacia, se asigna el path como vacio
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con un costo infinito y se retorna la bandera como falsa. Si la lista no esta vacia, se
encuentra el vecino valido con menor valor de g y se asigna la posicién a la variable
‘idx’ para almacenar el vecino con menor valor de g como siguiente nodo, agregarlo al
path incrementando su costo y actualizando el vector actual como este nodo vecino
de menor valor g. Una vez se alcanza el nodo objetivo, se cambia la bandera a ‘true’

y se finaliza la funcién.

[[path,oost,flag]=reconstruirPath(g,rhs,stan,goal)]

v

path=start
actual=start
cost=0

v

> Mientras actual~=goal:

v

vecinos=getvecinos(actual,rows,col)
Y

valid_vecinos=vecinos con g
diferente de «

si

* no

path=[]
cost=

flag=false
return

¢7

idx: indice vecino valido con
menor valor de g

v

next=valid_vecinos(idx,:)
path=[path;next]
cost++
actual=next

flag=true

Figura 4.8: Diagrama de flujo de la funcion para determinar el path desde el nodo destino hacia el
objetivo
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4.1.2.3. Actualizacion de la lista U de un nodo especifico

La siguiente funcion secundaria se presenta en la Figura 4.9. Consiste en buscar
la posicion del nodo ingresado como parametro dentro de la lista U y guardar dicha
posicién en la variable ‘idx’. Si este ‘idx’ no esta vacio, se elimina de la lista U dicha
posicion. Si el valor de g difiere de rhs en el nodo analizado, se calcula el valor de
la clave en dicho nodo y se actualiza la lista U anadiendo el nodo junto con la clave

correspondiente.

[ U=updateNode(U,node,g,rhs,sstart,h) ]

idx: buscar node en la lista U

si

U(idx,:)=I]

key=calcularKey(node,...)
U=[U;node,key]

Y

fin

Figura 4.9: Diagrama de flujo de la funcion para actualizar el nodo en la lista
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4.1.2.4. Determinacion de vecinos de un nodo

En la Figura 4.10 se presenta una funcién complemento que es muy utilizada tanto
en la funcion principal como en las secundarias, y tiene un papel fundamental en la
aplicacién de la distancia Manhattan. La funcién ‘getvecinos’ recibe el nodo del que
se extraeran los vecinos, las filas y las columnas. Dentro de la funcién, se definen las

coordenadas del nodo como i’y .

Para identificar y agregar los vecinos adyacentes de un nodo especifico, si i’ es mayor
que 1, se agrega el vecino de arriba (i-1, j); si ‘i’ es menor que el numero de filas ‘rows’,
se agrega el vecino de abajo (i+1,/); si |’ es mayor que 1, se agrega el vecino de
la izquierda (i,j—1); y si | es menor que el numero de columnas ‘cols’, se agrega
el vecino de la derecha (i, j+ 1). Este procedimiento asegura que solo se consideren

vecinos validos dentro de los limites de la matriz.

Esta restriccion de “solo vecinos lineales” es clave para emular la distancia Manhat-
tan, ya que, como se presenté en funciones anteriores, los costos asignados hacia
estas direcciones son unicamente de 1. La unica forma de llegar a las diagonales es
mediante los nodos superior y lateral, consiguiendo asi un aumento de dos en dos en

las diagonales y solo de uno en las lineales.

vecinos=getvecinos(node,row,cols)

i=node(1)
j=node(2)
vecinos=[]
si si si si
v 4 4 v
| vecinos=[vecinos;i-1,j] || vecinos=[vecinos;i+1,j] || vecinos=[vecinos;i,j-1] || vecinos=[vecinos;i,j+1] |

fin

Figura 4.10: Diagrama de flujo de la funcidn para obtener los vecinos
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4.1.2.5. Calculo de las heuristicas

La funcién secundaria, presentada en la Figura 4.11, es fundamental en la inicializa-
cién del algoritmo, ya que calcula la distancia desde el nodo inicial hacia cualquier
nodo del mapa. Para ello, primero se extraen las filas y columnas del mapa, se inicia-
liza la matriz i en infinito y se crea una lista denominada ‘cola’ con el nodo ingresado
en la funcién en primera posicion. Mientras esta cola no esté vacia, se realizan los

siguientes procesos:
= Extraer el nodo y costo de la cola.
= Limpiar la primera posicién de la cola.

= Si el nodo esta dentro de los limites del mapa y el valor de i en dicho nodo es

mayor al costo:
» Se asigna como & en ese nodo el valor del costo.

» Se buscan los vecinos disponibles, y para cada vecino se actualizan los
valores de la cola con las coordenadas del vecino seguidas del costo actual
aumentado en uno, siempre que dicho nodo no tenga obstaculos y el valor

de la heuristica sea mayor al del costo mas uno.
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Figura 4.11: Diagrama de flujo de la funcidn para calcular Heuristica

h=calcularHeuristicas(map,nodo)

v

[rows,cols]=size(map)
h=inf(rows,cols)
cola=[nodo,0]

v

A

Mientras cola ~=[]

node,cost: extraer nodo
y costo de la cola
v
cola[1,:]=[]

v

node>=1 & node<rows,cols

I.
si

h(node)>cost

si

A4

h(node)=cost
vecinos =getvecinos(node,rows,cols)

\ 4

~)<For vecino = 1:1:vecinos

Y
map(vecino)==1 &&
h(vecino)>cost+1
[

si

| cola=[cola;vecino,cost+1] |

|4
«<

fin

* no

50

La validacién de este punto es bastante sencilla, simplemente generamos un mapa

sin obstaculos y visualizamos los valores de la heuristica i para cada nodo. En la

Figura 4.12 se presenta de verde el nodo de inicio y en rojo el nodo de destino. Se

puede comprobar que los movimientos lineales se incrementan de uno en uno y los

movimientos diagonales aumentan con un paso de dos, como se planted en un inicio

para evitar giros diagonales indebidos como los presentados en la Figura 4.1.
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1| h=5 h=4 h=3 h=4 h=5 h=6

2 h=5 h=4 h=3 h=2 h=3 h=4 h=5

3 h=4 h=3 h=2 h=1 h=2 h=3 h=4

4 h=3 h=2 h=1 =D h=1 h=2 h=3

5 h=4 h=3 h=2 h=1 h=2 h=3 h=4

6 h=5 h=4 h=3 h=2 h=3 h=4 h=5

7 h=6 h=5 h=4 h=3 h=4 h=5 h=6

Figura 4.12: Ejemplo de calculo de heuristicas

4.1.2.6. Determinacion del vector k

La funcién secundaria mas sencilla, pero no por ello menos importante, se presenta
en la Figura 4.13 y cumple la funcidén de calcular el vector k en cada nodo. Para ello,
se necesitan calcular los dos componentes del vector k, denotados en las Ecuaciones
41y4.2.

k1 = min(g(node),rhs(node)) + h(node) (4.1)

k2 = min(g(node),rhs(node)) (4.2)

El componente k1 representa el costo estimado mas bajo para llegar al nodo objeti-
vo, pasando por el nodo actual, teniendo en cuenta tanto el costo acumulado actual
g(node) como el costo acumulado més bajo conocido rhs(node), y afadiendo la heu-
ristica h(node). En cuanto al componente k2 representa el costo acumulado més bajo
conocido para llegar al nodo actual, considerando tanto el costo actual g(rnode) como
el costo mas bajo conocido rhs(node). Estas formulas se combinan para formar la llave
k = [k1,k2], que se utiliza para ordenar y priorizar los nodos en la cola de prioridad,
asegurando que el nodo con el costo estimado mas bajo sea procesado primero. Esto

es fundamental para determinar el path.
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[ k=calcularKey(node,g,rhs,sstart,h) ]

l

k1=min(g(node) , rhs(node)) +h(node)

v

k2=min(g(node) , rhs(node))

L2
k=[k1,k2]

fin

Figura 4.13: Diagrama de flujo de la funcidn para calcular el vector k

4.2. Q-Learning

Se decidié utilizar Q-learning como uno de los algoritmos para el disefio de rutas
en ambientes dinamicos por varias razones. Primero, Q-learning es un algoritmo de
aprendizaje por refuerzo conocido por su simplicidad y eficacia en la resolucion de
problemas de toma de decisiones secuenciales. Su facil implementaciéon permite su

adaptacién a una amplia variedad de aplicaciones, incluyendo el disefo de rutas.

Ademas, Q-learning es particularmente adecuado para manejar ambientes dinami-
cos, permitiendo que el agente se adapte a cambios en el entorno en tiempo real. El
algoritmo también equilibra eficientemente la exploracion de nuevas rutas y la explo-

tacién de rutas conocidas, optimizando el recorrido y evitando obstaculos.

Q-learning maneja adecuadamente la recompensa diferida, un concepto donde las
consecuencias de una accién pueden no ser inmediatamente evidentes, pero impac-
tan en el éxito de rutas (path planning), donde las decisiones deben considerar efectos

a largo plazo.

4.2.1. Légica de Funcionamiento

El algoritmo de Q-learning es un método de RL que permite a un agente aprender a

tomar decisiones éptimas en un entorno, basandose en la interaccién que tiene con
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este. La idea central es aprender una politica que maximice la recompensa acumulada

a lo largo del tiempo. Los componentes clave son:
s Estados: Las posibles situaciones en las que se puede encontrar el agente.

= Acciones: Las posibles acciones que el agente puede tomar desde cada esta-
do, por ejemplo, movimientos como arriba, abajo, izquierda, derecha, o también

diagonales.

= Recompensas: La retroalimentacion que recibe el agente después de tomar

una accién en un estado. Pueden ser negativas o positivas.

= Tabla Q: La tabla que almacena los valores Q para cada par estado-accidn.
Estos valores representan la utilidad esperada de tomar una accién en un estado
dado.

Para la construccién del algoritmo se siguieron estos pasos:
1. Inicializacion: Se inicializa la tabla Q y también los parametros a usar, como:

= Tasa de aprendizaje (&), que determina cuanto de la nueva informacion

sobrescribe la informacion anterior.

= Factor de descuento (y) que determina la importancia de las recompensas

futuras.

= Tasa de exploracién (€), que controla el equilibrio entre la exploracién y

explotacion.

2. Interaccion con el Entorno: Se elige una cantidad de episodios o repeticiones,

que utiliza la tabla Q para “entrenarse”.

» | a idea principal es que el agente llegue desde el punto de inicio al punto
objetivo. Para esto se debe seleccionar una accién mediante la estrategia
“epsilon-codicioso” (conocido en inglés como epsilon-greedy), que permite
seleccionar una accion aleatoria (exploracion) o la mejor accién conocida

por la tabla Q (explotacién).

» Ejecutar la accidon y otorgar una recompensa acorde al movimiento realiza-

do. Aqui se puede castigar o premiar al agente segun el movimiento que
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haya elegido.
= Actualizar la tabla Q de estado-accion con la Ecuacion 2.1.

3. Post-entrenamiento: Después de entrenar al agente por un numero de episo-
dios, la tabla Q contiene los valores de utilidad para cada par ‘estado-accion’.
Esto sirve de base para guiar al agente en la toma de decisiones dptimas en el

futuro, eligiendo siempre la accion con el valor Q méas alto en cada estado.

4.2.2. Pruebas y seleccion de modelo

Durante el desarrollo del algoritmo, se realizaron diversas pruebas para identificar
el modelo que mejor se adapta a nuestro entorno. Estas pruebas se enfocaron en

determinar los valores 6ptimos de los siguientes parametros:
= Tasa de aprendizaje o
= Factor de descuento y
= Numero de episodios
= Tipo de Recompensa

Para encontrar los valores optimos, se desarrollé un programa en MATLAB que prue-
ba diferentes combinaciones de estos parametros. Este proceso puede considerarse
una evaluacién tipo Montecarlo, donde multiples simulaciones permiten estimar el ren-
dimiento del algoritmo bajo diferentes configuraciones. Como métrica de evaluacién,
se utilizé el costo obtenido en cada prueba para comparar y determinar qué valores

proporcionan los mejores resultados.
Los modelos de implementacién considerados fueron:
1. Implementacién basica.

2. Implementacién dinamica.
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4.2.2.1. Implementacion Basica

La implementacién simple y rapida se refiere a un modelo basico donde la mayoria de
los parametros son constantes. Los valores a evaluar y encontrar son «, yy el nUmero

de episodios.

En esta configuracion, se establecié un valor fijo para epsilon (¢) y recompensas fi-
jas. Por ejemplo, cuando el agente encuentra un espacio libre dentro de los limites,
se otorga una recompensa de —1. Si el movimiento no es permitido, la recompensa

(castigo) es de —10. Esta condicion se ilustra en el diagrama de la Figura 4.14.

rand() < epsilon

\4
— Explotacion
Exploracion . accion=max(Q)
accon = aleatoria

—)[ nueva_pos = actual + accion]

v

Nueva_pos es un espacio

libre y valido nuevo_estado = actual

il

recompensa = -10

nuevo_estado = nueva_pos

v

recompensa = -1

'——»| Actualizartabla Q |[€———

Figura 4.14: Diagrama de flujo que muestra la condicion de epsilon y las recompensas

Los resultados de las pruebas con diferentes episodios se presentan en la Figura
4.15. Estas graficas son mapas de calor, donde el eje de las abscisas representa los
valores de yy el de las ordenadas los valores de o. Los colores de cada nodo indican
el costo del camino, con la paleta de colores situada a la derecha de cada grafica. Los
valores numéricos de los nodos varian entre ‘1’ y ‘0’, representando si el camino ha

encontrado la meta o no, respectivamente.

Los resultados de la Figura 4.15, indican que, a medida que aumenta el nimero de

episodios, los valores de a y vy se vuelven menos relevantes para el algoritmo, en
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(c) 6000 episodios (d) 8000 episodios

Figura 4.15: Comparativa del costo de la ruta en funcién de los episodios - Relacion entre [o] (Eje Y) y
vl (Eje X)

el sentido de que ya no afectan al costo de la ruta encontrada. Esto se observa en
la Subfigura 4.15d, donde todos los nodos se pintan de verde, indicando el mismo
costo y que todos han encontrado el camino hacia el objetivo. Sin embargo, debido
al incremento en el tiempo de cédmputo con mas episodios, se buscaron rangos de
valores permisibles para « y y que proporcionen buenos resultados con un menor

nuamero de episodios.

Enla Tabla 4.2, se presentan los rangos de valores permisibles encontrados y los valo-
res especificos seleccionados para las simulaciones con una implementacion basica.
Se escogieron los valores de o = 0.2 y v = 0.8, aunque existe un rango de valores en
los cuales pueden funcionar. Este rango debe estar alineado con el numero de episo-
dios seleccionados, ya que con una menor cantidad de episodios, el algoritmo tiende a
encontrar soluciones subdptimas o a no encontrar ninguna solucion. Las pruebas rea-
lizadas mostraron que, con mas de 6000 episodios, se garantiza encontrar una ruta

que llegue al objetivo y sea 6ptima en términos de distancia y costo de computo.
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Tabla 4.2: Parametros para el algoritmo de Q-learning, Tasa de aprendizaje o y Factor de descuento y
seleccionados para pruebas en una implementacion sencilla.

Rango de Valores | Valores Elegidos | Numero de Episodios

02-1.0 0.2
0.8-0.95 0.8 Mayor a 6000

S

\<

4.2.2.2. Implementacion Dinamica

Una implementacion dindmica implica variar los parametros de evaluacién para agili-
zar el calculo y mejorar los procedimientos. En este caso, el objetivo es que el algorit-

mo alcance los mejores valores y entregue la mejor ruta en funcién de su distancia.

Para esta configuracion, se mantiene el uso del método epsilon-codicioso (conocidd
en inglés como epsilon-greedy). La diferencia radica en que ahora se varian los pa-
rametros de €, a y la recompensa que maneja el agente. Las consideraciones del

algoritmo fueron las siguientes:

= Se inicia con un valor alto de (g) para garantizar una mayor exploracién al inicio

del célculo, estableciendo también limites para controlar el rango de exploracion.
= Se utiliza un umbral de rendimiento para ajustar y evaluar los valores de (¢) y a.

= Las recompensas varian segun los movimientos del agente y su interaccion con

el entorno:

Movimiento valido: Recompensa basica de -1.

Acercarse al objetivo: Recompensa adicional de +1.

Alejarse del objetivo: Recompensa de -2.

Movimiento invalido: Recompensa de -10.

Alcanzar el objetivo: Gran recompensa de +100.

La Figura 4.16 muestra el diagrama de flujo de esta configuracién, ilustrando las con-

diciones mencionadas anteriormente para la implementacion dinamica.

Una vez realizadas las pruebas con la implementacion dinamica y variando los valores

de a y 7, se obtuvieron los resultados presentados en la Figura 4.17. Estos resultados

Jean Carlo Aucapifa Lozada - Luis Carlos Saenz Delgado



UCUENCA

Figura 4.16: Diagrama de flujo que indica la variacién de las recompensas segun la interaccion con el

ambiente

rand() < epsilon

Exploracion
accon = aleatoria

recompensa =
recompensa = recompensa - 2
recompensa +1

Explotacion
accion=max(Q)

A4

[ nueva_pos = actual + accion ]

|

recompensa = - 1

Nueva_pos es un espacio
libre y valido

nuevo_estado = actual

Si

nuevo_estado = nueva_pos

dist_actual

dist_nueva

recompensa = -10

No

Si

dist_nueva < dist_actual

nuevo_estado == goal

recompensa = 100

Actualizar tabla Q

[estado_actual = nuevo_estado]
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indican que, con una menor cantidad de episodios, se lograron obtener mejores re-
sultados en comparacién con la implementacion basica. Sin embargo, es importante
mencionar que la cantidad de episodios debe ser mayor a 1000 para garantizar que

se alcance el objetivo de manera consistente.

Ademas, se pueden considerar los mismos valores de a y y que se obtuvieron en la

implementacién basica. Los datos para esta simulacién se muestran en la Tabla 4.3.

roe v o e e e e

ita e @ 0 ” 12 w w w 3 ¢ @ ¥ ¢ K
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. @ w ¢ @ w @ v v v v @ @ @ ¢ ¢
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(c) 1000 episodios (d) 3000 episodios

Figura 4.17: Comparativa del costo de la ruta en funcién de los episodios - Relacion entre [o] (Eje Y) y
[vi (Eje X)

Tabla 4.3: Parametros para el algoritmo de Q-learning: Tasa de aprendizaje o, Factor de descuento v,
epsilon (e) y numero de episodios seleccionados para la implementacion dinamica

Rango de Valores | Valores Elegidos | Numero de Episodios
o 02-1.0 0.2
Y 0.8-0.95 0.8 Mayor a 1000
Inicia en 1.0 y varia en
(¢) i
funcién de la recompensa

4.2.3. Modelo implementado

Comparando los resultados presentados en las Tablas 4.2 y 4.3, se observa que utili-
zar un método basico conlleva una gran cantidad de episodios para alcanzar el resulta-

do esperado, a diferencia de la implementacion dinamica que utiliza menos episodios.
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Sin embargo, esta ultima toma mas tiempo en la ejecucion debido a las decisiones

implementadas y al dinamismo de los parametros como epsilon y las recompensas.

Con esta idea en mente, se plantea una combinacion de ambas implementaciones
para optimizar el rendimiento del algoritmo de Q-learning. La configuracion es la si-

guiente:

= (: adaptable a lo largo de los episodios, iniciando con un valor alto para aprender
de las experiencias iniciales y luego estabilizandose para aprovechar el conoci-

miento acumulado.
= v: valor fijo de 0.8, escogido de la Tabla 4.2.

= ¢: tasa de exploracion decreciente con el tiempo para equilibrar la exploracién y

la explotacion.
» Recompensas: fijas como en la implementacién basica.

= Episodios: cantidad reducida, entre 2000 y 4000, segun lo indicado en la Tabla
4.3.

El diagrama de flujo del algoritmo combinado de Q-learning se presenta en la Figura
4.18, que muestra la l6gica utilizada para inicializar los parametros y trabajar segun la

interaccién del agente con el mapa.

Como punto de validacion, se comparé este algoritmo combinado con las implemen-
taciones descritas en las Subsecciones 4.2.2.1 y 4.2.2.2, en términos de tiempo de
ejecucion y uso de la CPU. Los resultados obtenidos, presentados en la Figura 4.19,
se encuentran en segundos. Se realizaron un total de cincuenta pruebas por ca-
da algoritmo, obteniendo un valor promedio y un intervalo de confianza del 95 %.
En ambas métricas (uso de CPU 4.19b y tiempo de ejecucion 4.19a), el algoritmo
entrenamiento_q_opt demostré ser el mas eficiente, seguido de la implementacion
simple representada por el algoritmo entrenamiento_g. El algoritmo de implementa-
cion dinamica, entrenamiento_q_adaptativo, resultd ser el menos eficiente, consu-
miendo significativamente mas tiempo y recursos de CPU. Esto sugiere que la mejor
opcién entre los tres algoritmos evaluados es entrenamiento_q_opt, es decir, el algo-

ritmo combinado de la Figura 4.16.
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Recibe:

e mapa
o start
¢ goal
« filename

acciones
gamma
epsilon
epsilon_min
alpha_max
alpha_min
episodios
Q

Inicializacion de
Parametros y Matriz Q

Almacenar tabla Q state act = start
epsilon = max(epsil_on_min, epsilon * 0.995)
alpha = alpha_max - (alpha_max - alpha_min) * (episodio/episodios)

Mientras
state_act = goal

Salida

A

Salida

rand() < epsilon

Exploracion
ion = aleatoria

—}[ nueva_pos = actual + accion ]4—

Nueva_pos es un espacio
libre y valido

nuevo_estado = actual

state_act = nuevo_estado

Figura 4.18: Diagrama de flujo del algoritmo de Q-learning implementado
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Comparacion de Tiempos de Ejecucion
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Figura 4.19: Comparacion de los algoritmos Q-learning en términos de tiempo de ejecucion y uso
de CPU. De izquierda a derecha: implementacion basica, implementacion dinamica e implementacion
combinada
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4.2.3.1. Generacion de la ruta

Una vez entrenada la tabla Q utilizando el modelo combinado mostrado en la Figu-
ra 4.18, se procede a encontrar la ruta éptima hacia el objetivo y calcular el costo

asociado a dicha ruta. Este proceso se realiza mediante los siguientes pasos:

= |nicializacion del Estado Inicial: Se comienza desde el estado definido en el

entorno, que representa la posicion de origen del agente.

= Seleccion de Acciones Optimas: A partir del estado actual, se selecciona la
accion con el mayor valor Q, que representa la mejor decision en ese estado.

Esta accidn guia al agente al siguiente estado.

= Actualizacion del Estado: El agente se mueve al siguiente estado y se actua-

liza el estado actual con este nuevo estado.

m Calculo del Costo de la Ruta: Se acumulan los costos asociados a cada movi-

miento realizado. Este costo se actualiza en cada paso.

= Condiciéon de Finalizacién: El proceso continta iterativamente hasta que el
agente alcanza el estado objetivo. La secuencia completa presenta la ruta épti-

ma encontrada y el costo total refleja la eficiencia de dicha ruta.

El diagrama de flujo en la Figura 4.20 proporciona una representacion visual de este

proceso, destacando cada uno de los pasos mencionados.

4.2.4. Validacion del Algoritmo

Validar el rendimiento de un algoritmo es necesario para conocer su eficacia. Algunas
métricas utilizadas en esta validacién son la recompensa acumulada, “pérdida de valor

estimado” y tiempo de ejecucion.

El algoritmo utilizado se muestra en la Figura 4.18. Estas pruebas indican que el
algoritmo no solo aprende, sino que lo hace de manera efectiva, buscando siempre

obtener la mejor solucién en funcién de lo que el agente aprende.

Los parametros seleccionados para evaluar el algoritmo se presentan en la Tabla 4.4.

Estos valores, que han demostrado ser los mas eficaces para el funcionamiento del
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Recibe:

« mapa
o start

state_act = start
path = start
cost=0
visited = 0
flag = true

Salida .
Mientras

state_act != goal

state_act != goal [ accion = max(Q(state_act(1), state_act(2),:)) }

¥

[ nueva_pos = state_act + accion }

¥

<

flag = false

Entrega:

isValidMove(map, No

nueva_pos, visited)

state_act = nueva_pos flag = false
path = [path; state_act] break

Si
size(path,1) > 1
Si

[disl:sqn(sum((path(end, 1) - path(end-1, :)) .7 2))}

¥

cost = cost + dist

visited (state_act(1), state_act(2))

« path
« flag
* cost

(-

U

@

Figura 4.20: Diagrama de flujo del programa que encuenitra la ruta a partir de la tabla Q

algoritmo, se describieron en detalle en la Subseccién 4.2.3.

Tabla 4.4: Parametros utilizados para la validacion del algoritmo

Parametros Iniciales Pruebas Realizadas
Oy 0.5 Recompensa Acumulada
Clin 0.1 Pérdida de Valor Estimado
v 08 Tiempo de ejecucion

’ (Pasos - Tiempo)
€ 0.9

Episodios 3000

4.2.4.1. Recompensas Acumuladas

Esta métrica evalua la recompensa total acumulada por el agente a lo largo de ca-
da episodio de entrenamiento. En la Figura 4.21, se puede observar que el agente
parte de una recompensa muy negativa, debido a que el punto de inicio se encuen-
tra a una gran distancia del punto objetivo. Esto resulta en penalizaciones iniciales
significativas, ya que cada movimiento hacia el objetivo conlleva una penalizacién. A

medida que el agente aprende la mejor politica para llegar al objetivo, la recompen-

Jean Carlo Aucapifa Lozada - Luis Carlos Saenz Delgado



UCUENCA 65

sa acumulada comienza a aumentar y tiende a estabilizarse cerca de la recompensa
minima configurada en el algoritmo, lo que indica que el agente esta recibiendo mas
incentivos que castigos. Este comportamiento sugiere que el agente esta mejorando
su capacidad de tomar decisiones que maximicen su recompensa total, validando asi

la eficacia de la politica de decisién implementada.

«10% Recompensa Acumulada por Episodio
T TR e S v T
i

A

Recompensa Acumulada

25 | | | | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Episodios

Figura 4.21: Recompensa acumulada por episodio durante el entrenamiento

4.2.4.2. Pérdida de Valor Estimado

La métrica de pérdida de valor estimado (también conocida como Value Loss) mide
la diferencia entre el valor Q actual y el valor Q predicho en cada actualizacién del
algoritmo. Esta métrica monitorea cémo los valores Q convergen a lo largo del tiempo.
En la Figura 4.22 se observa la tendencia de la tabla Q al pasar los episodios. Inicial-
mente, la pérdida de valor puede ser alta debido a la gran variabilidad y la falta de
informacion precisa en las primeras etapas del aprendizaje. Sin embargo, a medida
que el agente experimenta y aprende, los valores Q se estabilizan y tienden a cero.
Esta disminucién en la pérdida de valor indica una convergencia hacia una politica
optima, donde el agente tiene una estimacién precisa del valor esperado de las ac-
ciones en cada estado. Esto demuestra que el algoritmo esta aprendiendo de manera

efectiva y alcanzando una estabilidad en su proceso de aprendizaje.
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14000 Curva de Convergencia - Pérdida de Valor Estimado

12000 T b
10000 1
8000 1
6000 1

4000 1

Pérdida de Valor Estimado

2000 b

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Episodios

Figura 4.22: Tendencia de la métrica ‘Pérdida de Valor Estimado’ en funcién del nimero de episodios

4.2.4.3. Tiempo de Ejecucion

El tiempo de ejecucion se mide en términos del nUmero de pasos o iteraciones ne-
cesarias para que el agente alcance el objetivo en cada episodio. En la Figura 4.23a
se observa que el nimero de pasos necesarios para encontrar el objetivo tiende a
reducirse conforme pasan los episodios. Esto indica que el agente esta aprendiendo
a encontrar rutas mas eficientes hacia el objetivo, reduciendo el nUmero de movimien-
tos necesarios. Ademas, en la Figura 4.23b se presenta que el tiempo de ejecucion
de cada iteracion también disminuye a lo largo del entrenamiento. Esta reduccion en
el tiempo de célculo sugiere que el agente no solo esta aprendiendo a tomar decisio-
nes mas rapidas, sino también mas eficientes, optimizando asi su desemperio global.
La combinacién de estas dos métricas refuerza la evidencia de que el agente esta
mejorando continuamente en su capacidad de alcanzar el objetivo de manera rapida

y eficiente.

Los pasos se cuentan dentro del bucle while del algoritmo presentado en la Figura
4.18, que evalla si el estado actual ha alcanzado el objetivo y contintda el entrena-

miento por el nimero de episodios especificado.
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Figura 4.23: Validacion del algoritmo: comparacion del numero de pasos y tiempo vs. la cantidad de
episodios
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Resultados

En esta seccidn se presentan y analizan los resultados obtenidos en las simulaciones
realizadas. El entorno utilizado es MATLAB, en el cual se ha generado distintos esce-
narios, con un enfoque en algoritmos de planificacién de rutas en entornos dinamicos.

Los algoritmos evaluados incluyen A* Dijkstra, D*, D* Lite, RRT y Q-learning.

5.1. Presentacion de Escenarios

Los escenarios utilizados son modelos basicos que permiten realizar pruebas iniciales
de los algoritmos disefiados, evaluando su funcionamiento en un entorno controlado
y sencillo antes de escalar a mapas mas complejos y extensos. Los escenarios se
muestran en la Figura 5.1, en donde los obstéaculos se representan mediante recua-

dros de color negro, mientras que el espacio libre se muestra en color blanco.

El Escenario 1, que se presenta en la Figura 5.1a, es un modelo de 20 x 30 unidades.
El Escenario 2, mostrado en la Figura 5.1b, es un modelo de 20 x 20 unidades. Es-
tos escenarios forman una base para observar cémo los algoritmos se comportan y
manejan la planificacion de rutas en un entorno de mayor dimension con obstaculos

dispersos.

Las pruebas sobre estos modelos simples proporcionan informacién sobre el com-
portamiento de los algoritmos, identificando posibles areas de mejora y adaptaciones

necesarias para su expansion a mapas de mayor complejidad.

N B WN =
®NO O AW =

]
19 EEEEEEEEE 1

35
[ | ]
[ ]

TANOTODONOOPOTANDTLVOND®D O o

(a) Escenario 1 (b) Escenario 2

Figura 5.1: Modelos de escenarios basicos utilizados para pruebas de los algoritmos de planificacion
de rutas
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5.2. Comparativa de Interaccion de Algoritmos con los Escenarios

5.2.1. Expansion de Nodos durante la Planificacion de Rutas

Esta comparacion se enfoca en revisar cdmo los algoritmos encuentran la ruta, para
esto esta el término expand en los algoritmos, que almacena los nodos de expansion

visitados hasta encontrar el nodo objetivo.

En la Figura 5.2 se presentan los resultados de distintos algoritmos en el escenario
1 de la Figura 5.1a. Es evidente que el algoritmo A* (Figura 5.2a) procesa menos
nodos, pero no es adecuado para entornos dindmicos. El algoritmo Dijkstra (Figura

5.2b) procesa todos los nodos del mapa, resultando en altos costos de procesamiento.

El algoritmo D* (Figura 5.2c) también procesa todos los nodos en su primera iteracion,
lo cual es ineficiente en comparacién con D* Lite (Figura 5.2d), que procesa solo los
nodos necesarios para alcanzar el objetivo, evitando calculos innecesarios cuando el

objetivo esta cerca en un mapa grande.

El algoritmo basado en aprendizaje por refuerzo, Q-learning (Figura 5.2f), muestra
una expansion diferente, mas similar al algoritmo RRT (Figura 5.2e), ya que la lista
expand representa el recorrido del entrenamiento para generar las listas Q, mostrando

su capacidad de aprendizaje y adaptacién en el mapa.
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Figura 5.2: Comparacion de las listas de expansion de diferentes algoritmos

5.2.2. Simulaciones sobre Escenarios

Conociendo la expansion y el funcionamiento de los algoritmos en el escenario pro-

puesto, se compara su comportamiento ante un escenario cambiante. Este escenario

varia con el aumento de las iteraciones, y el algoritmo debe adaptarse a estos cam-

bios.

Jean Carlo Aucapifa Lozada - Luis Carlos Saenz Delgado



UCUENCA 7

En las simulaciones realizadas sobre los escenarios de las Figuras 5.1a y 5.1b, se
observan los siguientes elementos: el punto rojo indica el punto de partida, el punto
verde marca la meta y la ruta calculada se representa en color cian. En cada escena-
rio se compara la primera simulacion con la simulacion numero cien para evaluar el

comportamiento del algoritmo de planificacion de rutas.

En la primera simulacién de cada escenario (Ver Figuras 5.3 y 5.5), no se colocaron
obstaculos, lo que permite observar la ruta inicial calculada por el algoritmo en un
entorno despejado. En contraste, en la ultima simulacion (Ver Figuras 5.4 y 5.6), se
anaden obstaculos dentro del mapa, obligando al algoritmo a replantear la ruta ori-
ginal. Esto demuestra su capacidad para interactuar dinamicamente con el mapa y

recalcular la ruta a medida que aparecen nuevos obstaculos.

Q_Learning A*

e Ta N L
i b Y I b s -I-,-l-
o T zl‘l_' My
e tom | b 4om
o T Zl‘l_' T

—
N G sl o e
20 Q 20 !

10 20 30 10 30

Figura 5.3: Simulacion sin obstaculos en el escenario 5.1a
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Q_Learning A*

Figura 5.5: Simulacién sin obstaculos en el escenario 5.1b

72

Jean Carlo Aucapifa Lozada - Luis Carlos Saenz Delgado



UCUENCA 73

Q_Learning A*

Figura 5.6: Simulacion con obstaculos en el escenario 5.1b

Para revisar las métricas obtenidas y comparar los resultados entre algoritmos, se
evaluan en funcién del costo, que es el niumero de saltos que toma el algoritmo; en
funcién de la longitud, que considera la distancia entre nodos; y en funcién de los tiem-
pos de ejecucion, que es el tiempo que cada algoritmo tarda en planificar la ruta. Los
algoritmos D* Lite y Q-learning se representan en color rojo, mientras que el resto se
muestran en color azul, para diferenciar claramente entre los algoritmos desarrollados

y los ya implementados.

Se han definido cien simulaciones y se ha calculado un intervalo de confianza del 95 %

en los graficos de barras para asegurar la precision y fiabilidad de los resultados.

5.2.2.1. Comparacion de Costos

Para la prueba de costos, se considera la distancia entre el punto de inicio (start)
y el punto objetivo (goal) que calcula cada algoritmo. La Figura 5.7 muestra que los
algoritmos D* Lite y Q-learning no presentan el menor costo entre todos los algoritmos

evaluados, lo que cuestiona su eficiencia.
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Figura 5.7: Comparacion de costos entre algoritmos en diferentes escenarios

= Aunque los algoritmos D* Lite y Q-learning tienen un costo medio mayor en com-
paracion con A*, Dijkstray D* generan rutas considerando restricciones especi-
ficas, como evitar que dos bloques sean adyacentes diagonalmente (ver Figura
4.1). Esta consideracion es crucial para aplicaciones en vehiculos auténomos

en entornos reales.

» Al revisar los intervalos de confianza de cada algoritmo, se aprecia que D* Lite
y Q-learning son mas fiables, ya que sus costos son mas consistentes. En con-
traste, los algoritmos A* y Dijkstra muestran menos variabilidad en sus rutas,

indicando una menor sensibilidad a los cambios en el entorno.

m El algoritmo RRT obtuvo los peores resultados debido a la aleatoriedad en la
generacién de sus rutas, por lo tanto, su relevancia en esta evaluacion es mini-

ma.

5.2.2.2. Comparacion de Longitud de Ruta

La prueba de comparacion de la longitud de la ruta esta estrechamente relacionada
con la prueba de costos, ya que el costo se mide en funcién de los pasos y la longitud
se basa en la distancia de estos puntos hacia el objetivo. La Figura 5.8 muestra esta
comparacion, donde la tendencia es similar a la de la Figura 5.7. Aunque los demas
algoritmos obtienen longitudes de ruta menores, D* Lite y Q-learning presentan los

mejores resultados al considerar las restricciones de movimiento de los vehiculos.
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Figura 5.8: Comparacion de longitud de rutas entre algoritmos en diferentes escenarios

5.2.2.3. Comparacion de Tiempos de Ejecucion

La eficiencia en términos de tiempos de cédmputo es determinante para los vehiculos

autbnomos que requieren decisiones en tiempo real. La comparacion de los tiempos

de ejecucion se presenta en la Figura 5.9.

= El algoritmo D* Lite destaca sobre el resto, con tiempos de calculo en milisegun-

dos, comparado con el algoritmo Q-learning, que tiene un promedio mayor a un

segundo.

D* Lite presenta uno de los mejores intervalos de confianza, indicando alta fiabi-
lidad. Q-learning muestra cierta variabilidad en sus tiempos de ejecucion, aun-
que no es preocupante. Esta variabilidad se debe al proceso de entrenamiento
de la tabla Q, que puede requerir diferentes cantidades de tiempo en cada ite-
racién dependiendo de la complejidad del entorno y el numero de episodios de

entrenamiento.

Una vez que la tabla Q estéa bien entrenada, el algoritmo es capaz de generar ru-
tas eficientes y adaptativas. Aunque el tiempo de célculo inicial puede ser mayor
y variable, el rendimiento final de Q-learning es robusto y efectivo, justificando el

tiempo adicional invertido en su entrenamiento.

Jean Carlo Aucapifa Lozada - Luis Carlos Saenz Delgado



UCUENCA 76

IS
o

w P
w o s~ O
T T T

Tiempo de Ejecucion [s]
n

Tiempo de Ejecucion [s]
. & &

o
3
T

o

<

o (b‘({w\g N /5\'5‘ 6§\V‘5“® ° /5\"" o S

@ O g &2 e &
o™ 2 [ N 05 <
N \f ° /‘5 o \ & O ° /6

Pt ~

x’b‘\;\@

(a) Prueba Escenario 1 (b) Prueba Escenario 2

Figura 5.9: Comparacion de tiempos de ejecucion entre algoritmos en diferentes escenarios

5.3. Simulacion en Entornos Dinamicos

En la Figura 5.10 se presenta una simulaciéon en un entorno completamente dinamico.
Se uso6 un entorno de simulacion 3D y se afadieron obstaculos de manera incremental

aleatoria conforme avanzaba la simulacion.

En la Figura 5.10a, la trayectoria calculada por el algoritmo se muestra en linea roja.
Con la adicion aleatoria de obstaculos, dos de ellos interfieren con la trayectoria. El
mdévil, representado en azul, sigue la trayectoria hasta que se enfrenta al primer obs-
taculo (Figura 5.10b). A medida que avanza, se encuentra con un segundo obstaculo
(Figura 5.10c), lo que provoca una segunda replanificacion (Figura 5.10d). Finalmente,

después de las replanificaciones, el movil llega a su objetivo (Figura 5.10e).

Solo los algoritmos D* Lite, Q-Learning y D* completaron esta simulacién. Los demas
algoritmos presentaron conflictos, como demoras en la determinacién de la trayecto-
ria, lo que redujo las rutas disponibles a medida que aumentaban los obstaculos, o

fueron incapaces de replanificar y se detuvieron ante el primer obstaculo.
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(a) Trayectoria Inicial (b) Primera Replanificacion

(c) Deteccién de Obstéculo (d) Segunda Replanificacién

(e) Llegada al Destino

Figura 5.10: Secuencia de simulaciones en 3D mostrando el avance del movil en un entorno dinamico

5.3.1. Entorno Completamente Aleatorio

En esta seccidn se presentan los resultados ante un incremento en la aleatorizacion.
Se define un mapa de simulacion de los escenarios propuestos y se eligen de manera
aleatoria los puntos de inicio y objetivo, asi como la colocacién de obstaculos dentro
de la trayectoria calculada. Esto permite evaluar el desempefio de los algoritmos en
entornos aleatorios, tanto con como sin obstaculos, a lo largo de un gran numero de

iteraciones.

Los resultados se presentan mediante un grafico de barras que muestra el promedio
de la longitud del camino y el tiempo de ejecucidn para cada algoritmo, junto con
el intervalo de confianza del 95%. Este intervalo representa cuanto pueden variar los

resultados respecto a la media observada, proporcionando una medida de la precision
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de los resultados y mostrando el rango en el que se espera que se encuentre el

verdadero valor promedio con un 95% de certeza.

La Figura 5.11 muestra que, tal como se anticipaba, el algoritmo D* Lite presenta una
longitud promedio mayor en comparacion con los otros algoritmos. Esto se debe a que
la distancia de Manhattan, implementada en D* Lite, restringe el avance diagonal,
salvo que no haya otra opcién. No obstante, la trayectoria resultante es realista y
carece de pasos no ejecutables en la practica. A pesar del aumento en la longitud
del camino, la diferencia en la distancia no es significativa, incrementandose solo en
4 pasos con respecto al algoritmo D* normal. En este caso el intervalo de confianza
es amplio, dado que las distancias, al tener puntos de inicio y objetivo aleatorios,
ocasionan que las longitudes de los caminos resultantes de los distintos algoritmos

sean muy variables.
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Figura 5.11: Comparacion de longitud de camino promedio entre algoritmos en un entorno aleatorio

En la Figura 5.12 se presenta una comparacion de los tiempos de ejecucion entre

los diferentes algoritmos. Al centrarse en los algoritmos D*y D* Lite, se observa una

Jean Carlo Aucapifa Lozada - Luis Carlos Saenz Delgado



UCUENCA 79

disminucién significativa en el tiempo de ejecucion. En particular, el intervalo de con-
fianza para D* Lite es pequeno, lo que sugiere estabilidad en sus procesos. Esta baja
variabilidad contrasta con la alta variabilidad observada en Dijkstray Q-Learning, que

muestran el peor desempefio en términos de tiempo de ejecucion.

Este analisis demuestra la capacidad del algoritmo D* Lite para mantener tiempos de
ejecucién bajos y consistentes, convirtiéndolo en la mejor opcion para aplicaciones di-
namicas, donde la rapidez en la adaptacidn y respuesta es crucial. La alta variabilidad

en el tiempo de ejecucién de Dijkstra sugiere que no es adecuado para tales entornos.

07 Tiempo promedio por algoritmo
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Figura 5.12: Comparacion de Tiempos de Ejecucion entre algoritmos

5.4. Paralelizacion D* Lite

En el documento de Ye [36], se presentan diversas ventajas al utilizar la paralelizacién
en el algoritmo de Dijkstra. Entre estas ventajas se destacan la reduccion significativa
del tiempo de ejecucion al distribuir la carga de trabajo entre maltiples ndcleos, lo que
resulta en una mejor utilizacién de los recursos del sistema. La paralelizacion permite
que cada nucleo identifique su vértice mas cercano al vértice fuente, realice una se-

leccion paralela para identificar el vértice globalmente méas cercano, y luego transmita
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este resultado a todos los nucleos. Esto mejora considerablemente el rendimiento del
algoritmo en redes de gran escala y en aplicaciones que requieren procesamiento
en tiempo real, como la planificacion de rutas en sistemas de navegacion y redes

vehiculares.

Siguiendo este planteamiento, se puede considerar la paralelizacién del algoritmo D*
Lite implementado. Para ello, se ha utilizado el algoritmo original como base y se han
realizado varias modificaciones para adaptarlo a la paralelizacién en MATLAB. Especi-
ficamente, se dividi6 el grafo en subgrafos, permitiendo que cada procesador maneje
un subconjunto de los nodos. Ademas, se modificd la actualizacién de las claves y
los valores de costo para que cada procesador calcule estos valores de manera in-
dependiente, utilizando un bucle parfor en MATLAB para ejecutar estas operaciones
en paralelo. Esta adaptacion permite implementar la paralelizacion en el algoritmo D*
Lite.

En la figura 5.13 se presenta la longitud promedio de los caminos generados por cada
algoritmo. Se puede observar que la longitud de los caminos es consistente en todos
los casos, lo que demuestra que la paralelizacion del algoritmo D* Lite produce rutas

similares a las obtenidas con la versidén no paralela.

Longitud de camino promedio por algoritmo
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Figura 5.13: Comparacion de longitud de camino promedio con y sin paralelizacién

En la figura 5.14 se presenta el tiempo promedio de ejecucién por algoritmo, una mé-
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trica de gran importancia. El tiempo promedio sin obstaculos es 0.345 segundos, con-
siderablemente mayor en comparacién con la versién no paralela del algoritmo. Esto
se debe a que MATLAB necesita iniciar el conjunto de procesos de paralelizacién (pa-
rallel pool) en cada iteracion, lo que introduce variabilidad y aumenta el intervalo de
confianza. Sin embargo, una vez inicializado el conjunto de procesos y al introducir un
obstaculo, el tiempo de ejecucién se reduce de 0.129 segundos a 0.0100 segundos,
disminuyendo el intervalo de confianza casi al minimo. Esto sugiere que la paraleliza-
cidén no solo proporciona un tiempo promedio de determinacién de ruta mas bajo, sino

también mas consistente.

Tiempo promedio por algoritmo

05
[ Sin Obstaculo
I Con Obstaculo

0.45

Tiempo (s)
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Figura 5.14: Comparacion de Tiempos de Ejecucion entre algoritmos con y sin paralelizacion

5.5. Paralelizacion Q-learning

Aunque el algoritmo de Q-learning es capaz de encontrar la ruta 6ptima durante su
proceso de aprendizaje, este entrenamiento requiere un tiempo considerable. Sin em-
bargo, como se mostrd en las Figuras 5.9 y 5.12, este tiempo no representa una
limitante significativa en comparacién con otros algoritmos. Con el objetivo de reducir
los tiempos de entrenamiento, se intentd paralelizar el algoritmo utilizando la funcio-
nalidad parfor de MATLAB.

Desafortunadamente, este enfoque resultdé contraproducente, ya que en lugar de dis-
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minuir los tiempos de ejecucion, estos se incrementaron drasticamente. Esto se debe
a que el algoritmo de Q-learning no es facilmente paralelizable debido a las actualiza-
ciones en la tabla Q. Cada actualizacion de la tabla Q depende de pasos anteriores y
coordinar los procesos paralelizados requiere un tiempo adicional significativo, lo que

contrarresta los beneficios esperados de la paralelizacion.

5.6. Pruebas Sobre un Escenario Realista

Los algoritmos desarrollados pueden extrapolarse a otros enfoques, por ejemplo, se
genera un entorno realista parecido a las calles de una urbe para evaluar el rendi-
miento de los algoritmos de planificacion de rutas en condiciones cercanas a las del

mundo real.

En la Figura 5.15 se presenta el escenario que simula una seccién de una ciudad
con varias cuadras delimitadas por calles. Este entorno fue construido utilizando la
herramienta DrivingScenario, que permite la creacion y manipulacién de entornos de

conduccion.
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Figura 5.15: Escenario Realista Disefiado

Durante la creacion de un entorno realista, se encontraron ciertos problemas que afec-

tan la capacidad de los algoritmos para encontrar una ruta. Estos problemas incluyen:

= Direccion de las calles: Los algoritmos presentan dificultades para interpretar

las direcciones de las calles.

= Adaptacion a las restricciones de trafico: Es necesario ajustar los algoritmos
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de planificacion de rutas para que puedan incorporar y respetar las direccio-
nes y restricciones de trafico, como la sefnalizacién y los seméforos, lo cual les

permitira comprender mejor el entorno y generar rutas mas realistas.

Aunque se presentaron estas dificultades, se logr6é probar los algoritmos D* Lite y
Q-learning en dicho entorno, sin considerar la direccion de las calles, obteniendo un
funcionamiento correcto, como se presenta en las Figuras 5.16a y 5.16b. En estas
figuras, las rutas se presentan sobre el mapa con diferentes colores para distinguir el
algoritmo utilizado, y se ha implementado un vehiculo que sigue dichas trayectorias.

2%gcenario de Conduccion con Ruta Planificada - D* Lite Ezsgoenario de Colduccién con Ruta Planificada - Q-learning

180 180

160 160

140 140

120 120

E 100 £ 100
x x
80 80

60 60

40 40

20 20

0 - 0 I
200 150 100 50 0 200 150 100 50 0
Y (m) Y (m)

(a) D* Lite en un entorno urbano simulado (b) Q-learning en un entorno urbano simulado

Figura 5.16: Pruebas de los algoritmos D* Lite y Q-learning en un escenario realista utilizando
DrivingScenario.

El entorno de DrivingScenario ofrece la capacidad de controlar la velocidad del vehicu-
lo, lo que lo convierte en un escenario ideal para realizar pruebas mas avanzadas en
el futuro. Utilizando este entorno, se pueden mejorar tanto los algoritmos presenta-
dos como el propio escenario, incorporando elementos adicionales como semaforos,
sefalizacion y restricciones de trafico. En esta ocasion, se ha empleado un escena-
rio basico para evaluar el funcionamiento inicial de los algoritmos en un entorno mas
realista. Para trabajos futuros, se recomienda expandir y sofisticar el escenario, per-
mitiendo una evaluacion mas completa y detallada de los algoritmos de planificacion

de rutas.
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Conclusiones y recomendaciones

6.1. Conclusiones

Tanto el algoritmo D* Lite como Q-Learning demostraron ser capaces de superar exi-
tosamente entornos dinamicos. La concepcion inicial del algoritmo D* Lite, enfocada
en la simplicidad, resulté ser beneficiosa. Como se observé en los resultados, esta
simplicidad contribuyd a la reduccién del tiempo de procesamiento en la determina-
cién de la trayectoria, permitiendo su implementacion en entornos realistas donde el
tiempo de replanificacién debe ser minimo para evitar obstaculos y generar una nueva

ruta segun sea necesario.

Una de las ventajas clave del D* Lite es su enfoque en calcular la lista de nodos
procesados desde el nodo objetivo. Esta estrategia minimiza los calculos innecesarios
cuando se presenta un obstaculo y se requiere una replanificacion. Al reducir la carga
computacional, el algoritmo puede reaccionar rapidamente a cambios en el entorno,
lo cual es indispensable en aplicaciones donde la adaptabilidad y la velocidad son
fundamentales. El enfoque de expandir esta lista a todos los vecinos con coste minimo
no solo simplifico el algoritmo, sino, permite tener en cuenta rutas alternativas a la

principal, como se evidencié en las diversas simulaciones.

Por otro lado, el algoritmo Q-Learning también mostr6 un desempefio robusto en en-
tornos dinamicos. Su capacidad para aprender y adaptarse a través de la interaccion
con el entorno le permite encontrar soluciones éptimas en escenarios complejos y
cambiantes. Esta adaptabilidad es particularmente valiosa en situaciones donde las
condiciones del entorno pueden variar de manera impredecible. La ventaja principal
del aprendizaje por refuerzo es que no necesita una base de datos preexistente, ya
que mediante el entrenamiento aprende el entorno para determinar la trayectoria mas

adecuada.

El algoritmo propuesto es una version hibrida entre los modelos basico y dinamico
presentados, combinando recompensas estaticas con la variacion de parametros co-
mo la tasa de aprendizaje y la tasa de exploracién. Lo interesante de este algoritmo
es lo relativamente rapido que entrena la tabla Q y crea el camino 6ptimo, tal como se

mostré en las simulaciones. Sin embargo, uno de los puntos negativos es el tiempo de
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ejecucion, que es el segundo mas alto en comparacion con el resto de los algoritmos.
Esto se debe a que en cada iteracion debe recalcular la tabla Q, ya que el entorno
cambia tras la apariciéon de un obstaculo. A pesar de esto, el intervalo de confianza

que proporciona en las pruebas es muy bajo, generando una alta confiabilidad.

Si bien nuestro enfoque no toma en cuenta los tiempos de viaje, los algoritmos fueron
probados ante obstaculos. Estos obstaculos no se restringen a objetos especificos,
sino a cualquier elemento que se atraviese en el camino, como bloqueos por acciden-
tes o congestionamiento vehicular. El algoritmo busca la ruta 6ptima en funcién de la
disponibilidad del mapa, intentando que esta sea la mas corta y eficiente. Los escena-
rios propuestos no cuentan con limitantes como trafico vial o la direccion de las calles,
por lo que no se probo la métrica de tiempo de viaje. No obstante, la aplicabilidad del
algoritmo dependeria del escenario y del vehiculo en particular, ya que la ruta sera
determinada por el algoritmo, pero el movimiento del vehiculo no esta configurado en
este trabajo. Nos centramos en entornos dinamicos y la rapidez en el procesamiento,
dado que el tiempo de viaje depende en gran medida de los bloqueos que existan
hacia el objetivo, lo cual no es relevante para el enfoque planteado. Futuras inves-
tigaciones podrian integrar métricas de tiempo de viaje y evaluar el rendimiento del
algoritmo en escenarios con trafico real y restricciones de direccién, proporcionando

asi una solucién mas completa y adaptable a las condiciones del trafico urbano.

La simplicidad y eficiencia del D* Lite, combinadas con la adaptabilidad del Q-Learning,
demuestran que estos algoritmos son opciones viables y efectivas para la navegacion
en entornos dinamicos, considerando los movimientos permitidos para un vehiculo
autébnomo. La reduccion en el tiempo de procesamiento y la capacidad de replanifica-
cidn eficiente son aspectos que fortalecen su aplicabilidad en contextos de ambientes

reales.

6.2. Recomendaciones

Antes de realizar la implementacién, es necesario entender como funciona el algorit-
mo iteracidn por iteracién, con el objetivo de tener presente durante la codificacién, el

proceso que se debe seguir para obtener los resultados deseados y evitar procesos
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innecesarios.

Para el desarrollo de algoritmos de planificacién de trayectorias en entornos dinamicos
es importante mantener el tiempo de procesamiento al minimo para que la replanifica-
cién ante cambios de entorno sea lo mas rapido posible. Esto se puede conseguir de
dos formas, la primera consiste en mantener un enfoque lo mas simple posible, evi-
tando el uso de condicionales y variables innecesarias, un segundo enfoque se puede

implementar al optimizar al maximo un algoritmo ya existente.

El uso de la distancia euclidiana para la determinacion de pesos en los nodos, resulta
teGricamente en caminos mas cortos, sin embargo, para Vehiculo Terrestre No Tripu-
lado (por sus siglas en inglés, Unmanned Ground Vehicle) (UGV)s se debe comprobar
gue su uso no genere movimientos no realizables en la practica, como se mostro en la
Figura 4.1. Implementar fisicamente los algoritmos permitiria revisar su funcionamien-
to y validar que los movimientos sean ejecutables por el vehiculo. Esto aseguraria que
las pruebas no se limiten a la teoria y simulacién, sino que se verifiquen en condicio-

nes reales, garantizando asi la aplicabilidad y fiabilidad de los algoritmos.

Utilizar la distancia Manhattan resulta beneficioso en entornos urbanos con obstaculos
que impidan el paso del vehiculo UGV. Este enfoque es adecuado para escenarios
donde los movimientos estan restringidos a caminos rectos, como en ciudades con
calles y avenidas bien definidas o entornos de rescate mapeados a modo de cua-
dricula. Sin embargo, en el caso de vehiculos aéreos no tripulados (Vehiculo Aéreo
No Tripulado (por sus siglas en inglés, Unmanned Aerial Vehicle) (UAV)s), el enfoque
Manhattan podria no ser la mejor opcion. Los UAVs tienen la capacidad de moverse
libremente en tres dimensiones, y los movimientos diagonales (distancia euclidiana)
suelen ser mas eficientes y realistas. En estos casos, es preferible utilizar un enfoque
que permita movimientos diagonales, ya que llegar de un punto a otro de manera di-
recta es mas eficiente que realizar movimientos en forma de escalera (primero en una

direccién y luego en otra).

En simuladores de redes vehiculares como SUMO, se utilizan comunmente los algorit-
mos Dijkstra y A*, los cuales, como se present6 en el desarrollo de este trabajo, tienen
un peor desempefio en comparacion con el algoritmo D* Lite. Seria beneficioso im-

plementar D* Lite para el proceso de definicidn de rutas, ya que no solo se disminuiria
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el tiempo de generacidn de rutas, sino que también se podria adaptar para detectar
aglomeraciones de vehiculos debido a congestiones o accidentes como obstaculos
y replanificar en consecuencia. Esto permitiria una mayor eficiencia y adaptabilidad
en la gestion del trafico vehicular en entornos urbanos dindmicos. Ademas, el uso de
ROS (Sistema Operativo de Robots) como plataforma de simulacién podria proporcio-
nar un ambiente flexible y robusto para probar y evaluar los algoritmos de planificacion
de rutas propuestos, debido a su facilidad para integrar diferentes sensores y médulos,

asi como su amplia adopcion en la investigacién robdtica.
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Anexo

A.1. Anexo A: Enlace de Repositorio

El cédigo fuente de este proyecto se puede encontrar en el siguiente enlace de GitHub:

https://github.com/LucasSaenz4118/Path_planning_Matlab2024
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