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1. INTRODUCCION

1.1 ROBOTICA MOVIL

En la actualidad, la robdtica movil se ha consolidado como una de las ramas mas
dinamicas y prometedoras de la tecnologia, gracias a su capacidad para
combinar autonomia y sistemas de percepcion avanzados. Desde robots de
servicio en hospitales [1] y almacenes [2] hasta vehiculos autbnomos en la
industria del transporte [3], los avances en este campo estan cambiando la
manera en que interactuamos con el entorno y ejecutamos tareas. La integracion
de sensores y algoritmos de navegacion permite que estos sistemas se
desplacen con gran precision y puedan realizar las tareas en entornos no

estructurados.

Sin embargo, a pesar de su progreso, la robdtica movil todavia presenta
importantes desafios cuando opera fuera de entornos estructurados. En un
entorno estructurado se conocen exactamente las posiciones de los obstaculos
ya que es un entorno estable predefinido; por ello es posible determinar con
antelacion el camino que puede seguir el robot. En cambio, en entornos no
estructurados, donde el entorno es cambiante y no esta controlado, el uso de la
roboética mévil aun sigue siendo un desafio. En la Figura 1, se puede apreciar la
diferencia entre un entorno estructurado predefinido y un entorno no estructurado

cambiante.

Figura 1. Comparacion ilustrativa entre un entorno estructurado (fabrica) y no estructurado (entorno natural o
urbano).



A pesar de los avances alcanzados en la robética movil, el principal desafio
radica en su funcionamiento dentro de entornos no estructurados, donde las
condiciones cambian de forma impredecible y no es posible conocer de
antemano la ubicacion de obstaculos ni las rutas 6ptimas de desplazamiento.
Esta falta de estabilidad y control limita la autonomia de los robots y dificulta su
aplicacion en escenarios reales como espacios urbanos, entornos naturales o
areas de emergencia. Por lo tanto, el problema que se aborda consiste en
desarrollar soluciones de navegacion y percepcion que permitan a los robots

moviles operar de manera eficiente y segura en entornos no estructurados.

La robdtica es una rama de la ciencia y la ingenieria que combina conocimientos
de distintas ramas como la mecanica, la electronica, la informatica o la
automatizacion, con el fin de disefiar, construir, programar y utilizar robots. Su
objetivo principal es crear sistemas capaces de realizar tareas de manera
autébnoma o semiautébnoma, ya sea en entornos industriales, cientificos o
domeésticos. Por tanto, un robot no es una cosa concreta ya que pueden variar

mucho dependiendo de su funcion.

Segun su forma, los robots se pueden dividir en dos tipos principales: los de base
fija, dentro de los cuales estan los robots tipo serie y tipo paralelo, y los robots

moviles.

Los robots tipo serie poseen una unica cadena cinematica, su estructura
mecanica esta formada por una cadena de eslabones conectados uno tras otro,
similar a un brazo humano como se muestra en la parte izquierda de la Figura 2.
Cada articulacion depende de la anterior, y los movimientos se transmiten a lo
largo de toda la cadena hasta llegar al extremo, generalmente un efector final
como una pinza. Este tipo de robots ofrece gran flexibilidad y un amplio rango de

trabajo.

Los robots tipo paralelo, en cambio, como se observa en la parte derecha de la
Figura 2, cuentan con varias cadenas cinematicas conectadas en paralelo que
mueven un mismo efector final. A diferencia de los robots en serie, en estos cada
articulacion trabaja de forma simultanea para mover el extremo. Son mas rapidos

y precisos en tareas repetitivas, aunque su rango de movimiento es mas limitado.
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Figura 2. Ejemplo de robot tipo serie (izquierda) vs robot tipo paralelo (derecha).

Ademas de esos dos tipos de robots, existen los robots moviles que son los
utilizados en este estudio. Los robots moviles son aquellos disefiados para
desplazarse de un lugar a otro en el espacio, sin estar fijjos a una base. A
diferencia de los robots de base fija, estos poseen sistemas de locomocion que
les permite moverse y navegar de forma controlada pudiendo adaptarse a los
cambios que pueda haber en el entorno. La funcion principal de los robots
moviles no es solo manipular objetos, sino también transportarse e interactuar
con el entorno, por ello se usan tanto en aplicaciones donde es necesario el

movimiento de forma auténoma.

Para poder realizar las tareas correctamente, los robots maéviles deben tener

varios componentes esenciales:

e Sistema de locomocioén, que permite el desplazamiento. Dependiendo del
entorno, el robot puede usar ruedas, orugas (como los empleados en
vehiculos militares con orugas) o patas.

e Sensores, encargados de recopilar la informacion sobre el entorno. Entre
los mas usados estan las camaras, los sensores basados en ultrasonidos,
los sensores infrarrojos como el LIDAR y los sistemas GNSS como el
GPS.

e Sistemas de control o procesamiento, que permiten tomar decisiones en

tiempo real a partir de la informacion proporcionada por los sensores,
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como un ordenador o incluso el uso de inteligencia artificial para planificar
rutas [4].

Esas son las partes fundamentales de los robots moviles, pero dentro de este
tipo existe una gran variedad. Entre los que se encuentran los robots
humanoides, que simulan la forma y algunos comportamientos de las personas
y son utilizados, por ejemplo, para atencion al cliente [5]; los robots caminantes,
que imitan el desplazamiento de animales o personas bien a 2 patas o a4 y son
usados, por ejemplo, para tareas de rescate en zonas peligrosas tras terremotos

o derrumbes [6]; e incluso los vehiculos autonomos [3].

1.2 SENSORES

Como se ha mencionado anteriormente, los sensores son una parte fundamental
de los robots moviles, ya que estos necesitan informacion del entorno por el que
se desplazan. Los sensores mas usados para conocer lo que rodea al robot son
los basados en ultrasonidos (como el sonar), las camaras, los que usan GNSS
como el GPS y el LiDAR.

1.2.1 SENSORES BASADOS EN ULTRASONIDOS

Los sensores basados en ultrasonidos son dispositivos que emplean ondas
sonoras de alta frecuencia, es decir, ondas cuya frecuencia esta por encima del
limite audible. Un sensor de ultrasonidos tiene un emisor y un receptor: el emisor
genera las ondas ultrasdnicas mientras que el receptor recibe las ondas

reflejadas tras chocar con el objeto.

Al recibir la onda que se ha reflejado en el objeto, es posible determinar la
distancia al objeto, ya que esta se obtiene multiplicando la velocidad del sonido
por el tiempo transcurrido entre la emision y la recepcion dividido por 2 (debido
a que la onda realiza un trayecto de ida y vuelta). De este modo se puede
cuantificar la cercania de un obstaculo, en la Figura 3 se ve ilustrado cémo

funciona este tipo de sensor.
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Este tipo de sensores resultan utiles porque al funcionar por emision de ondas,
puede funcionar en ambientes con poca iluminacion y son relativamente baratos
y resistentes. Sin embargo, uno de los mayores inconvenientes es que las
distancias medidas pueden verse afectadas por superficies irregulares, que
provocan multiples reflexiones y pueden hacer que la distancia calculada sea

mayor que la real.

from micocontroller to
Sen{or

J_
Fr_om sensor to cho Time Pulse —
microcontroller

Vss

Figura 3. Esquema de funcionamiento de un sensor de ultrasonidos.

1.2.2 CAMARAS

Otro tipo de sensores muy usados en la robdotica mévil son las camaras. Las
camaras son sensores opticos que capturan la informacioén visual del entorno. A
diferencia de otros sensores que proporcionan unicamente distancias o
posiciones de obstaculos, las camaras ofrecen una gran cantidad de datos en
forma de imagenes, incluso en 3D, que permite analizar todo lo que se encuentra

alrededor del robot.

El funcionamiento de la camara se basa en un sensor fotosensible, generalmente
CCD o CMOS, compuesto por una matriz de fotodiodos. Cuando estos
fotodiodos reciben la luz reflejada por los objetos del entorno, generan una sefal
eléctrica que indica la cantidad de luz captada. A partir de estas senales es
posible obtener una imagen en blanco y negro. Para generar una imagen de
color hay diferentes métodos, en la Figura 4 se presenta el método mas comun,
el uso de filtros de Bayer, que permiten obtener la intensidad de cada color

primario RGB (rojo, verde y azul) en cada fotodiodo.
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Luz de la escena

muuchos colores / !w.:g;:‘zm'c; de onda
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7 ) 7
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7 I 1.7 3 T
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C{[‘ ese i]?n‘ﬁ:[: concreto.

tonos rojos o tonos verdes o tonos _-.'{::.[Es

Figura 4. Diagrama del funcionamiento del filtro Bayer en una camara.

Una vez obtenida la imagen, ya sea en color o blanco y negro, se usan técnicas
de visidn por computador para analizarla, por ejemplo, para detectar bordes,
reconocer objetos o segmentar regiones. De esta forma el robot puede extraer

informacion relevante sobre el entorno para determinar por donde moverse.

El uso de camaras presenta varias ventajas, como la gran cantidad de
informacion que proporcionan sobre el ambiente y la posibilidad de detectar y
clasificar objetos. Sin embargo, también presenta limitaciones, ya que su
rendimiento depende de las condiciones de iluminacion y requieren capacidad

computacional para poder procesar las imagenes en tiempo real.
1.2.3 GNSS

Ademas de los sensores mencionados anteriormente, también es muy comun el
uso de sistemas GNSS (Sistema Global de Navegacion por Satélite), entre los
cuales el mas conocido es el GPS. GNSS es el término genérico para referirse
a todos los sistemas que usan satélites para determinar la posicidn, velocidad y

tiempo en cualquier lugar del mundo.

La Figura 5 representa graficamente el funcionamiento de estos sistemas que se
basan en la trilateracion. Conociendo la distancia entre el receptor y al menos
cuatro satélites, es posible calcular la posicion exacta del objeto. Para calcular

correctamente las distancias, los satélites mientras estan en 6rbita van emitiendo
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su posicion y hora exacta. El robot, equipado con un receptor GNSS, recibe estas
sefales y, midiendo el tiempo de llegada, calcula la distancia a cada satélite.

Cuantas mas sefiales de satélites se reciban, mas precisos seran los resultados.

Debido a su gran exactitud, el GNSS es muy usado en la robotica mévil. No
obstante, presenta inconvenientes, como su alto coste, la vulnerabilidad a
interferencias y la pérdida de senal en entornos como tuneles o zonas con

grandes obstaculos.

|
and
TINE

Figura 5. Representacion del proceso trilateracion con 4 satélites.

1.2.4 LIDAR

Tras analizar distintos métodos para obtener informacion del entorno, el siguiente
sensor relevante es el LIDAR. Este dispositivo utiliza luz Iaser para generar una
nube de puntos 3D con la que es posible mapear el espacio circundante. En la
Figura 6 se muestra un ejemplo de un muestreo LIDAR completo, donde se

representan todos los puntos detectados por el sensor en una unica adquisicion.
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Figura 6. Nube de puntos obtenida a partir de un muestreo completo del sensor LiDAR.

Para crear la nube de puntos, el LIDAR calcula la distancia a los objetos midiendo
el tiempo de vuelo del pulso laser, de forma similar a los sensores ultrasonidos,
pero con la ventaja de que la velocidad de la permite obtener medidas mucho
mas precisas. Ademas de la distancia, el LiDAR registra la direccion del pulso
emitido y recibido, lo que permite conocer los angulos horizontal (azimut) y
vertical (elevacion). Con estos datos, la posicion tridimensional de cada punto

puede obtenerse conociendo la distancia (r) y los angulos (6, @) mediante:

X =r - cos(0) - cos(y)
y =r - sin(0) - cos(o)

z=r-sin(g)
El sistema LiDAR integra los siguientes componentes principales:

e Emisor laser, encargado de generar los pulsos.

e Receptor fotodetector, que capta el retorno del haz.

e Sistema de barrido, que dirige el laser en distintas direcciones, mediante:
espejos giratorios; espejos MEMS, que al aplicarle una corriente gira en
uno o dos ejes desviando asi el haz laser; o sistemas flash que iluminan
todo el campo de vision).

¢ Reloj de alta precision, responsable de medir con exactitud el tiempo de
vuelo.

e Procesador interno, que calcula la nube de puntos a partir de las

distancias y los angulos medidos.
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Su uso esta ampliamente extendido en robdtica moévil, desde vehiculos
auténomos, donde se utiliza para detectar objetos y planificar trayectorias, hasta
aplicaciones de topografia y cartografia, donde permite generar modelos 3D del
terreno o de entornos urbanos [7] como se puede apreciar en la Figura 7. El
LiDAR también resulta especialmente util para resolver problemas de SLAM, en
los que no se conoce ni la posicion en la que se encuentra el robot ni el mapa
del entorno. Sin embargo, como cualquier sensor, tiene sus limitaciones:
condiciones atmosféricas adversas como la lluvia o el polvo pueden reducir su
rango y aumentar del ruido, y las superficies especulares pueden reflejar el haz

fuera del receptor, impidiendo su deteccion.

Tras evaluar los distintos tipos de sensores, se decidio utilizar el LIDAR por ser

el que mejor se adaptaba a las necesidades.

Figura 7. Ejemplo de nube de puntos 3D generada con LiDAR.

1.2.5 ODOMETRIA

Ademas de conocer el entorno, es necesario obtener informacion sobre el
movimiento del robot. Para ello se utiliza la odometria, una técnica en la que se
estima la pose (posicion y orientacién) del robot o vehiculo a partir de las
mediciones de su propio desplazamiento.
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En la Figura 8 se ilustra el principio de funcionamiento: se mide cuanto ha girado
el motor o la rueda durante un tiempo vy, a partir de ese angulo, se calcula la
distancia lineal recorrida. Con estos valores se actualiza la pose del robot y el
proceso se repite de forma continua. Dentro de esta técnica los sensores mas
comunes que se usan son los encoders rotatorios que tienen ranuras o patrones
para contar pulsos, los tacémetros para medir la velocidad angular o los sensores

de angulo para medir directamente cuanto gira.

No obstante, las estimaciones obtenidas mediante odometria no son totalmente
exactas. Factores como el deslizamiento de las ruedas, el ruido de los sensores
o las irregularidades del terreno provocan que el error se acumule con el tiempo,

reduciendo la fiabilidad de la odometria si se utiliza de manera aislada.

Output signals

»>cp=o{ [ Alll

> T igna R R
ol converar O B — - 5 e S

> CI= o

Light-receiving
elements

Light =D —

source

- J00 0

0

@,

Moving disc
with slits

Figura 8. Encoder rotatorio y su lectura de pulsos.

1.3 OBJETIVOS

En el presente apartado se expondran los objetivos del trabajo, distinguiendo
entre objetivos técnicos, orientados a los aspectos practicos y de desarrollo, y
objetivos de aprendizaje, enfocados en las competencias y conocimientos que

se buscan desarrollar.
1.3.1 OBJETIVOS TECNICOS

El objetivo principal del presente estudio es, a través de simulacion, evaluar la
capacidad de un robot moévil para desplazarse por un circuito predefinido en el
cual hay obstaculos que debera esquivar. Para cumplir este objetivo, el robot
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debe ser capaz de desarrollar tres capacidades fundamentales: seguimiento de
trayectorias, deteccion de obstaculos en un entorno local y replanificacion de la

trayectoria para esquivarlos de forma eficiente.

En una primera etapa, se evalua la capacidad del robot de desplazarse a lo largo
de la ruta definida en condiciones ideales, sin obstaculos. En una segunda etapa,
se introducen obstaculos en distintos puntos del circuito, para analizar si se
detectan correctamente y se identifican en tiempo real entre obstaculos o no para
conocer que puntos son transitables. Tras confirmarse la correcta identificacion
de las zonas transitables, se estudia la efectividad del algoritmo de
replanificaciéon de forma offline, utilizando diferentes nubes de puntos que

contienen los obstaculos detectados anteriormente.

Posteriormente, se evalua el desempefio de todo el sistema conjunto, verificando
que el robot pueda modificar la trayectoria cuando sea necesario y seguir el
recorrido sin colisiones. Finalmente, se realizan pruebas en distintos escenarios
para comparar si el robot consigue completar el circuito con diferente cantidad y
tipo de obstaculos. Este enfoque permite validar la viabilidad de la navegacion

autébnoma en un entorno conocido simulado.
1.3.2 OBJETIVOS DE APRENDIZAJE

El presente estudio tiene como finalidad no solo evaluar la capacidad del robot
movil en simulacién, sino también consolidar y ampliar los conocimientos en
diversas areas relacionadas con la robaética y la programacién. Entre los objetivos

de aprendizaje destacan:

e Programacion en Python: desarrollo de scripts para el control del robot,
con énfasis en la eficiencia del cédigo y su claridad.

e Simulacién con CoppeliaSim: disefio y configuracion de escenarios, asi
como programacion de comportamientos auténomos dentro del entorno
virtual para permitir la experimentacion segura y reproducible.

¢ Planificacién de trayectorias: comprension y aplicacion del algoritmo RRT
(Rapidly-Exploring Random Tree), incluyendo sus fundamentos, ventajas,

limitaciones y aplicaciones a la navegacion de robots moviles.
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Robdtica y navegacion de vehiculos auténomos: adquisicion de
competencias tedricas y practicas en deteccion de obstaculos,
replanificacidn de trayectorias y seguimiento de rutas, fundamentales para

el desarrollo de sistemas autbnomos complejos en entornos simulados.
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2. MARCO TEORICO

En este capitulo se ofrece una vision general de las técnicas y métodos
empleados en el ambito de la robdtica mévil para abordar problemas de
transitabilidad y planificacion de trayectorias. En el apartado 2.1 se revisan
algunos trabajos relacionados en el area de conocimiento de interés que sirven
como base y referencia. Seguidamente, en el apartado 2.2 se presenta una
técnica de deteccion de obstaculos mediante sensores LiDAR. Finalmente, en el
apartado 2.3 se exponen los principales métodos de planificacién de trayectorias

en mapas, los cuales son esenciales para la navegacion en roboética movil.

2.1 TRABAJOS RELACIONADOS

La planificacién de trayectorias y la evasion de obstaculos constituyen dos de los
problemas principales en la navegacion autonoma de robots maviles. A lo largo
de las ultimas décadas se han propuesto numerosos enfoques que abarcan
desde el uso de métodos clasicos basados en grafos, como Dijkstra o A*, hasta

algoritmos de muestreo como RRT, que se analizara en el apartado 2.3.

Paralelamente, la integracion de sensores como LIDAR o camaras de
profundidad ha permitido una representacion mas precisa del entorno, facilitando
la deteccidn de obstaculos y la generacion de trayectorias seguras. Estudios
recientes muestran que, si bien los métodos actuales ofrecen soluciones
efectivas en entornos estaticos o parcialmente conocidos, todavia presentan
limitaciones cuando se enfrentan a escenarios dinamicos y con restricciones de
tiempo real. A continuacion, se revisan algunos trabajos relevantes para situar la

contribuciéon de este TFG en contexto.

El primer estudio, “Research on unmanned vehicle obstacle avoidance
technology based on LIDAR and depth camera fusion” [8], analiza el uso
combinado de LIDAR y camaras de profundidad para mejorar la deteccion de
obstaculos en vehiculos no tripulados. La propuesta se basa en fusionar los
datos de ambos sensores para aprovechar la precision del LIDAR y la
informacion visual de la camara. Una de las principales ventajas es que se logra
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una mayor fiabilidad en entornos con iluminacién variable o condiciones
climaticas cambiantes, donde un solo sensor podria fallar. Ademas, permite
generar mapas tridimensionales mas detallados, utiles para la navegacion
autébnoma. Entre las desventajas, se destacan los altos costos de
implementacion y la gran capacidad de computo que se necesita para procesar
la informacién en tiempo real. En conclusion, la tecnologia de fusion de LIDAR y
camara es prometedora para aumentar la seguridad y precision en la conduccién
auténoma, pero aun se enfrenta a retos técnicos y econémicos para su aplicaciéon

en muchos ambitos.

El segundo articulo, “Gradient Field-Based Dynamic Window Approach for
Collision Avoidance in Complex Environments” [9], propone una mejora del
método “Dynamic Window Approach” (DWA) mediante el uso de campos de
gradiente para guiar el movimiento de un robot en entornos complejos. Mientras
que el objetivo atrae y los obstaculos repelen, produciendo vectores/pendientes
locales. EI DWA es un planificador local usado en robotica mévil que genera
velocidades seguras y factibles teniendo en cuenta la dinamica del robot, su
objetivo es elegir la velocidad lineal y angular que lleve al robot hacia la meta sin
colisiones cumpliendo los limites fisicos. Al combinar la planificacioén local con la
capacidad de respuesta dinamica del robot permite ajustar finamente las
trayectorias y evitar que quede atrapado en minimos locales. La ventaja principal
es que el sistema puede adaptarse rapidamente a cambios en el entorno,
manteniendo rutas seguras y eficientes. Como desventajas, se sefala la
necesidad de ajustar parametros cuidadosamente, lo que puede dificultar su
implementacion practica. Ademas, puede demandar mayor procesamiento en
entornos densamente poblados. En conclusion, este enfoque mejora la
capacidad de evasion en situaciones dinamicas, pero requiere optimizacion para

garantizar su aplicabilidad en escenarios reales complejos.

Por ultimo, el trabajo “Off the Beaten Track: Laterally Weighted Motion Planning
for Local Obstacle Avoidance” [10] introduce un método de planificacion de
movimiento que pondera lateralmente las trayectorias, con el objetivo de evitar
obstaculos de forma mas natural y fluida. A diferencia de los enfoques
tradicionales, esta técnica prioriza desplazamientos laterales suaves para seguir
el camino o girar alrededor de obstaculos, incluso si eso significa desviarse del
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camino al objetivo. Entre sus ventajas, se destaca que genera rutas mas suaves,
mejora la comodidad del movimiento y puede ser especialmente util en vehiculos
o robots que comparten espacio con humanos. Su principal desventaja es la
mayor complejidad algoritmica y la posible ineficiencia en espacios muy
reducidos donde el movimiento lateral es limitado. En conclusién, este enfoque
aporta una perspectiva innovadora para la evasion local, con gran potencial en
espacios compartidos, aunque requiere ajustes para situaciones muy

congestionadas.

En conjunto, estos tres trabajos analizados muestran estrategias diversas en el
campo de la navegaciéon autébnoma. Mientras que la fusién sensorial busca
mejorar la percepcion del entorno para alimentar algoritmos mas robustos, los
métodos basados en ventanas dinamicas y los que incorporan funciones de
coste lateral exploran nuevas formas de optimizar la planificacion local y la
interaccién con obstaculos. Sin embargo, cada propuesta enfrenta limitaciones
propias, ya sea en términos de coste computacional, dificultad de
parametrizacion como el estudio que usa DWA o restricciones de aplicabilidad

en determinados escenarios.

En este contexto, el presente trabajo propone una aproximacion complementaria
que combina el uso de la diferencia de normales aplicada a datos de LiDAR para
la deteccidn de obstaculos y con el algoritmo RRT para la planificacion de
trayectorias. Esta integracion permite contar con una percepcion robusta vy
precisa del entorno al mismo tiempo que se generan rutas viables y eficientes en
mapas complejos. De esta forma, la propuesta busca aportar un equilibrio entre
la fiabilidad en la deteccién y flexibilidad en la planificacion. Ademas, esta
propuesta puede implicar una menor carga computacional en comparacion con
los trabajos mencionados, lo que sugiere un menor coste de procesamiento para

escenarios similares.

2.2 DETECCION DE OBSTACULOS CON LIDAR

En el ambito de la deteccion de obstaculos usando LIDAR se han desarrollado

diversos métodos para analizar y segmentar nubes de puntos tridimensionales.
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Entre estos métodos, para el presente trabajo se ha optado por emplear la
diferencia de normales (Difference of Normals, DoN), debido a su capacidad para
detectar discontinuidades geométricas de forma eficiente y con un coste
computacionales moderado. En este apartado se describe el funcionamiento de
este método y se presentan ejemplos de investigaciones en las que se ha

aplicado.

La técnica de diferencia de normales es una herramienta utilizada en el analisis
de nubes de puntos para la deteccion de bordes, aristas y cambios bruscos de
geometria. Su principio se basa en calcular la normal en cada punto en dos
escalas distintas: una con un radio pequeno, que captura los detalles locales, y
otra con un radio mayor, que representa la forma global de la superficie. La
diferencia entre ambas normales proporciona una medida del cambio de
orientacién local de la superficie. Si la variacion es significativa, se interpreta
como la presencia de un borde, arista 0 zona con alta curvatura; en cambio, si la
diferencia es pequenfa, el punto se considera perteneciente a una region lisa.
Con el fin de ilustrar de forma intuitiva este concepto, en la Figura 9 se muestran,
para cada punto de la nube de puntos 3D, las normales estimadas utilizando los

dos radios de vecindad.

Figura 9. Normales calculadas con ambos radios en cada punto de la nube.
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Como se puede observar en la figura anterior, en superficies planas ambas
normales presentan direcciones muy similares, ya que la geometria local y global
coincide. Por el contrario, en zonas de borde la normal calculada con un radio
pequefio se adapta a la geometria local, mientras que la normal calculada con
un radio mayor refleja una superficie suavizada, provocando una discrepancia
significativa entre ambas. Esta diferencia es la que permite identificar bordes y
obstaculos de forma robusta, constituyendo la base del método DoN empleado
en este trabajo. En la Figura 10 se muestra un ejemplo del resultado de la
deteccidon de bordes mediante el operador DoN aplicado a una nube de puntos
LiDAR.

Figura 10. Deteccién de bordes (en rojo) en una nube de puntos LiIDAR mediante DoN.

El umbral para clasificar estas diferencias puede variar segun la resolucién de la
nube de puntos y la aplicacién concreta. Este procedimiento no solo permite
detectar discontinuidades de manera eficiente, sino que también facilita la
segmentacion de objetos en escenarios complejos. Ademas, es especialmente
valioso en aplicaciones donde la nube de puntos es muy densa, ya que ayuda a
reducir la informacién resaltando uUnicamente las zonas mas relevantes. En

definitiva, la diferencia de normales constituye un método robusto y flexible para
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mejorar la interpretacion de datos tridimensionales, aportando eficiencia en

areas como la robdtica o la vision por computador.

El primer trabajo en el que se introduce formalmente la técnica de diferencia de
normales es el articulo de loannou et al. (2012), titulado “Difference of Normals
as a Multi-Scale Operator in Unorganized Point Clouds” [11], publicado en 2012.
En este estudio se plantea por primera vez el uso de DoN como un operador
multiescalar capaz de resaltar bordes y discontinuidades en nubes de puntos no
organizadas, como las obtenidas mediante sensores LiDAR. En el trabajo se
demuestra que al calcular las normales en diferentes escalas espaciales y
compararlas, es posible detectar objetos de distintos tamafos en entornos
urbanos, como peatones, vehiculos o farolas. Este trabajo marcé un punto de
partida, ya que establecio las bases de la técnica, mostrando ademas que se
podia integrar en procesos de segmentacién y clasificacion de escenas

tridimensionales complejas.

Posteriormente, la técnica ha sido aplicada en el campo de la robética movil. Un
ejemplo es el trabajo de Edison Velasco, titulado “Estimacion de la pose y control
de Robots Madviles en Entornos no Estructurados basados en LiDAR” [12]. En
esta investigacion, se aborda el problema de la navegacion autbnoma en
escenarios reales, donde las condiciones del terreno y la presencia de
obstaculos imprevisibles plantean grandes desafios. El autor utiliza un sensor
LiDAR para captar el entorno y aplica el operador DoN con el fin de detectar
bordes y discontinuidades en la nube de puntos generada, diferenciando con

precision entre superficies transitables y obstaculos.

Los resultados que se obtienen muestran que la técnica de la diferencia de
normales ofrece un buen equilibrio entre precision y eficiencia computacional,
aspecto critico para la operacién en tiempo real de un robot moévil. Se evidencié
que, mediante la correcta eleccion de los parametros, el sistema identifica
irregularidades en el terreno como bordillos y objetos de diferentes tamarios con
un bajo tiempo de procesamiento. Esto contribuye a una mejor estimacioén de la
pose, al disponer de un mapa mas detallado y segmentado del entorno. Ademas,
en el trabajo se demuestra que el uso de DoN en conjunto con estrategias de
control adaptativo permite al robot mantener trayectorias mas estables y
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seguras, incluso en superficies con pendientes. En definitiva, el estudio confirma
la aplicabilidad de la diferencia de normales en contextos de navegacion
autéonoma, validando su utilidad como herramienta para aumentar la autonomia

y robustez de sistemas de robotica movil en entornos no estructurados.

Asimismo, se han explorado aplicaciones en contextos muy distintos, como la
navegacion submarina en el trabajo “Bathymetry-based SLAM with Difference of
Normals Point-Cloud Subsampling and Probabilistic ICP Registration” [13]. En
esta investigacion, los autores emplean datos batimétricos, mediciones de la
profundidad del agua en el fondo de océanos o lagos, para la localizacién y el
mapeo simultdneo (SLAM) en entornos submarinos, donde la calidad de las
nubes de puntos suele ser muy irregular debido a las condiciones del medio. La
técnica de DoN se utiliza como mecanismo de submuestreo adaptativo,
permitiendo reducir la densidad de puntos en zonas planas y conservar detalles
relevantes en areas con mayor variacion geométrica. Esto mejora la eficiencia
del proceso de registro al disminuir la carga computacional sin perder precision.
Combinada con un algoritmo ICP probabilistico, empleado para alinear dos
nubes de puntos mediante la busqueda de una matriz de transformacién que
minimiza la distancia entre ellas. La metodologia logra resultados robustos en la
construccion de mapas submarinos, demostrando que el DoN puede extenderse
mas alla de la robdtica terrestre, siendo util en aplicaciones donde la deteccion

de bordes y discontinuidades es esencial para la navegacion.

Como se observa en los distintos estudios mencionados, la técnica de diferencia
de normales puede aplicarse en contextos muy variados, pero en todos los casos
su rendimiento depende de los parametros elegidos. A continuacion, se muestra
la formula usada para cada punto p, que calcula la DoN como un vector, donde

N representa la normal estimada del punto p para los radios de vecindad r1y r:

a(p,ri) —i(p,ra)
2

.&ﬁ{p. Iy, o) =
En este caso, al ser un vector indica orientacion de las superficies y bordes
cuando existe una mayor diferencia en un eje que en otro. En cambio, si no

importa la orientacién del borde, sino unicamente si hay borde o no, se puede
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normalizar el vector que indica DoN para obtener unicamente la magnitud de la
variacion en lugar de la direccion. Para el calculo de DoN, como se ha
mencionado, se deben calcular las normales para dos valores distintos: los
parametros r1 y rz2. El primer radio corresponde al radio pequefio y controla el
nivel de detalle local: valores reducidos permiten detectar bordes finos, aunque
con mayor sensibilidad al ruido, mientras que valores grandes suavizan la
informacion y pueden ocultar detalles relevantes. Por su parte, el segundo radio
actua como radio grande y describe la forma global de la superficie; radios
pequenos limitan la deteccion de discontinuidades amplias, mientras que radios
grandes destacan unicamente los bordes mas marcados. La relacion entre
ambos también es critica: si la diferencia entre r1 y r2 es demasiado pequefa, las
normales resultan similares y apenas se resaltan bordes; si la diferencia es
excesiva, aumenta la deteccién de falsos positivos. Finalmente, el umbral
determina qué puntos se consideran bordes. Como se observa en la Figura 11,
la magnitud de los radios afecta a detectar unos bordes u otros. Valores bajos
incrementan la sensibilidad, pero pueden generar ruido, mientras que valores
altos reducen la deteccion a cambios significativos. Ademas, el umbral esta
relacionado con la diferencia de tamanos de los radios: cuanto mayor sea la
diferencia entre r1 y r2, mas elevado debe ser el umbral para evitar un exceso de

falsos positivos.
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Figura 11. Representacion visual del calculo de DoN con diferentes valores de radios.

2.3 PLANIFICACION DE TRAYECTORIAS EN MAPAS

La planificacién de trayectorias en mapas constituye un area fundamental en
robética y en sistemas de navegacion autbnoma, ya que permite determinar rutas
Optimas o factibles evitando obstaculos. Existen diversos métodos que abordan
este problema desde diferentes enfoques, entre los mas representativos se
encuentran los algoritmos Dijkstra, A* y RRT. A continuacion, se presentara una

descripcion de cada uno de estos métodos.
2.3.1 DIUKSTRA

El algoritmo de Dijkstra [14] es un método clasico de busqueda de caminos
minimos en grafos ponderados. Su objetivo es encontrar la ruta mas corta desde
un nodo de inicio hasta todos los demas nodos del mapa. Funciona expandiendo
de manera iterativa el nodo con el costo acumulado mas bajo, actualizando las
distancias minimas conocidas hacia los vecinos, y marcando aquellos ya
visitados. Este proceso continua hasta que se alcanza el nodo destino o todos

los nodos han sido explorados, garantizando la solucion de la ruta mas corta.
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Sin embargo, su principal limitacién es el alto costo computacional en grafos
grandes, ya que explora exhaustivamente muchas rutas antes de llegar a la
meta. Aun asi, es ampliamente utilizado en aplicaciones como la planificacion de
rutas en redes de transporte, sistemas de navegacion GPS y analisis de redes
de comunicacion, donde la exactitud del resultado es prioritaria frente al tiempo

de computo.
232 A*

Por otro lado, el algoritmo A* [15] es una evolucion del método de Dijkstra que
mejora su eficiencia anadiendo una funcion heuristica que estima la distancia
restante hasta la meta. De este modo, en cada paso selecciona el nodo que tiene
el menor valor de la suma entre el costo recorrido (g) y la heuristica estimada
(h), lo que se conoce como f(n) = g(n) + h(n). Esto permite priorizar la expansion
de los nodos que parecen mas prometedores, reduciendo el numero de estados

explorados y acelerando la busqueda.

Una de sus ventajas mas importantes es que si la heuristica es admisible (no
sobreestima el costo real), A* garantiza encontrar la ruta 6ptima, pero con mayor
eficiencia que Dijkstra. Por ello, es ampliamente utilizado en aplicaciones de
navegacion de robots moviles, calculo de rutas en videojuegos y sistemas que
requieren tomar decisiones en tiempo real. A* logra un equilibrio muy util entre
precision y eficiencia, lo que lo convierte en uno de los métodos mas populares

en la planificacion de trayectorias.
2.3.3 RRT

El dltimo algoritmo de planificacion de trayectorias que se va a explicar es el
Rapidly-exploring Random Tree (RRT) [16]. Este algoritmo es un planificador
basado en muestreo disefiado para construir rapidamente un arbol de
configuraciones alcanzables en el espacio libre. A continuacién, se muestra en
la Figura 12 su pseudocdédigo del método para un espacio de configuracion
general C, partiendo desde una configuracion inicial gint que pertenezca al
espacio C y con una cantidad maxima de K iteraciones para poder encontrar el

camino:
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BUILD_RRT(ginit, K, Aq)
1. G.init(ginit);
2. k= 1ta kK
3. Grand ¢ RAND_CONF();
4. Guear ¢ NEAREST_VERTEX (¢ and, G);
5. Qnew < NEW_CONF(gucar, Aq);
6. G.add_vertex(gnew);
7. G.add_edge(qnear;s Gnew);
8. Return G

Figura 12. Pseudocddigo RRT.

Como se puede ver en la figura anterior, en primer lugar, se guarda la
configuracion inicial, gint, en el arbol G que representa todos los vértices y lineas
que pertenecen al RRT creado. Luego, en cada iteracidén se busca una posicion
aleatoria qgrand Que no necesariamente ha de pertenecer explicitamente al
conjunto de configuraciones admisibles del espacio C. Posteriormente, se
identifica el nodo qrear del arbol G cuyo valor es el mas préoximo a qrand conforme
a una métrica previamente definida. Tras esto, se ejecuta una operacion de
propagacion que intenta avanzar desde el nodo gnear hasta grand cOn una distancia
de Aq, consiguiendo asi crear un nuevo nodo, gnew. Antes de incorporar este
nuevo nodo al arbol se verifica la validez de la trayectoria entre Qnear Y Qnew
comprobando si hay colisiones en este segmento, en caso de ser valido se afiade
el nodo y el segmento al arbol. El algoritmo termina cuando un nodo llega hasta
el punto deseado y asi se ha completado el camino, o en su defecto, tras realizar

K iteraciones.

RRT es un algoritmo probabilisticamente completo: si existe la solucidén y se deja
al algoritmo muestrear indefinidamente (tantas iteraciones como sean
necesarias), la probabilidad de encontrar una solucion tiende a 1. No obstante,
la primera trayectoria hallada por RRT suele no ser éptima ni suave; por ello se
aplican técnicas para mejorar la calidad como la optimizacion local. Para obtener

la solucién O6ptima existe la variante RRT*, que incorpora técnicas de

31



reconfiguracion del arbol y garantiza optimalidad asintética. Ademas de RRT?,
existen varias variantes como el RRT-Connect, que usa dos arboles (uno desde
el inicio y otro desde la meta) que van creciendo y tratan de conectarse,
acelerando de esta manera la busqueda. Sin embargo, estas versiones son mas

complejas que el RRT basico, del cual se esta hablando.

La eficiencia y robustez del RRT dependen criticamente de variables que se
eligen al implementarlo: el tamafo del paso, Aq, o la métrica de distancia
empleada para determinar el nodo mas cercano pueden ser determinantes. RRT
puede tener dificultades en pasajes estrechos en el espacio C, donde el
muestreo uniforme raramente genera configuraciones utiles y, en caso de que el
camino tenga que pasar por ahi para llegar al objetivo, podria necesitar una gran
cantidad de iteraciones. En aplicaciones reales, RRT suele usarse como
planificador global inicial debido a su simplicidad y su capacidad para explorar
grandes espacios; después se combina con técnicas para refinamiento como la
optimizaciéon. En este estudio, se ha optado por utilizar el RRT basico, dado que
no se requiere obtener una solucién optima, y su rapidez y simplicidad resultan
adecuadas para los objetivos planteados. Finalmente, se presenta la Figura 13
para ilustrar como crece el arbol en un mapa con obstaculos para encontrar el

camino entre dos puntos:

Figura 13. Esquema conceptual del RRT en un mapa con obstaculos.
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3. HERRAMIENTAS UTILIZADAS

En este capitulo se presenta un panorama general de las herramientas
empleadas en el desarrollo del proyecto, destacando tanto los entornos de
simulacién utilizados como los recursos especificos que permiten la

implementacion y validacion de las funciones propuestas.

3.1 HERRAMIENTAS DE SIMULACION

La simulaciéon constituye una fase fundamental en el desarrollo, validaciéon y
verificacion de sistemas robodticos ya que permite evaluar algoritmos vy
comportamientos sin incurrir en los costes o riesgos asociados al uso directo en
plataformas fisicas. En el ambito de la robdtica existen multiples entornos de
simulacién, como MuJoCo [17], Webots [18], MORSE [19] o Unity Robotics [20].
Entre las herramientas mas extendidas y relevantes se encuentran ROS/Gazebo

y CoppeliaSim.

ROS/Gazebo [21] constituye una de las combinaciones mas empleadas en
robotica, especialmente en entornos académicos e industriales, debido a su
integracion directa con el ecosistema Robot Operating System (ROS). Gazebo
ofrece un motor de simulacién fisica robusto, modelos detallados de robots y
sensores, y una infraestructura que permite reproducir escenarios complejos con

un alto grado de realismo como se observa en la Figura 14. Su uso tipico incluye:

e Pruebas de algoritmos de navegacion y control de robots moviles y
manipuladores.

e Simulacion de sensores avanzados, como LiDAR o camaras RGB-D, para
validar percepcion y fusion de datos.

e Transferencia de controladores desde la simulacion al hardware real,

gracias a su estrecha integracion con ROS.

Entre sus principales ventajas se encuentran su escalabilidad, la amplia
disponibilidad de recursos comunitarios y la precisién fisica. No obstante,

también presenta limitaciones como una curva de aprendizaje relativamente
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elevada y un alto consumo computacional, factores que pueden reducir su

conveniencia para entornos educativos basicos o prototipado rapido.
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Figura 14. Ejemplo entorno de ROS/Gazebo.

CoppeliaSim [22] (anteriormente V-REP), por su parte, es otro simulador
ampliamente utilizado en investigacion y docencia. Se caracteriza por su enfoque
versatil y su arquitectura flexible, ofreciendo herramientas intuitivas para
configurar robots y entornos, asi como mecanismos para ejecutar scripts y
conectar algoritmos externos mediante diversas APIs compatibles con multiples
lenguajes y sistemas. Aunque su realismo fisico puede ser menor que el de
Gazebo y su rendimiento puede disminuir en escenas muy grandes,
CoppeliaSim resulta muy util para prototipado rapido, simulaciones educativas y
experimentales. A continuacién, se muestra la Figura 15 en la que se puede
observar la interfaz de CoppeliaSim. En la parte izquierda se encuentra el panel
de seleccion de modelos mediante el cual se agregan elementos a la simulacion,
mientras que a su derecha se visualiza la estructura jerarquica de la escena que

refleja la arquitectura modular de la escena:
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Figura 15. Interfaz de CoppeliaSim.

En resumen, mientras Gazebo se centra en el realismo fisico y la integracion
profunda con ROS, CoppeliaSim ofrece flexibilidad de uso y prototipado rapido,

lo que lo hace especialmente adecuado para este proyecto.

3.2 COPPELIASIM

En este apartado se profundizara mas en las caracteristicas CoppeliaSim y se
explicaran las razones por las que se ha preferido usar este simulador frente a

Gazebo.

CoppeliaSim es un entorno de simulacion modular y altamente configurable,
disefado para permitir la creacion, prueba y validacion de robots, sensores y
actuadores en escenarios virtuales de manera flexible. Su arquitectura soporta
multiples lenguajes de programacion, motores de fisica configurables y la
ejecucion de scripts internos o externos, lo que facilita el desarrollo de algoritmos
de control, planificacion y percepcion en tiempo real. Entre sus principales

caracteristicas destacan:
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Arquitectura modular y flexible: Integracion sencilla de robots, sensores y
objetos dinamicos y estaticos.

Compatibilidad con multiples lenguajes: Python, C/C++, Java, Lua y
MATLAB, lo que permite integrar algoritmos externos de forma directa.
Motores de fisica configurables: Bullet, ODE o Vortex, ajustando el
equilibrio entre realismo y rendimiento segun las necesidades del
proyecto.

Simulaciéon de sensores y actuadores: Camaras, LIDAR, GPS, IMU,
motores, servos, brazos robéticos, entre otros. En la Figura 16 se puede
observar un brazo robético usando una camara en Coppelia, en este caso
la camara esta situada en el efector final del brazo robético y es de color
azul.

Interaccion mediante scripts y APIs externas: Permite ejecutar y controlar
la simulacion desde programas externos, favoreciendo pruebas de
algoritmos complejos.

Entorno grafico avanzado e intuitivo: Facilta el modelado,
posicionamiento y modificacion de robots y objetos, asi como la
depuracion y validacion visual de comportamientos.

Prototipado rapido y educativo: Ideal para proyectos experimentales y

entornos de ensefianza, donde la rapidez y flexibilidad son prioritarias.
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Figura 16. Ejemplo de simulacién de un robot manipulador en CoppeliaSim.

Gracias a estas caracteristicas, CoppeliaSim resulta particularmente adecuado
para este proyecto. La principal razon para elegir este simulador para este
estudio es que su entorno intuitivo y flexible permite desarrollar y probar
algoritmos de manera rapida, sin depender de un ecosistema especifico como
ROS, el cual tiene una curva de aprendizaje muy elevada. Ademas, se han

considerado otras razones relevantes para su eleccion:

e Gran flexibilidad de integracion, gracias a la posibilidad de conectar
algoritmos externos mediante distintos lenguajes de programacion y APIs.

e Adecuacion al nivel de realismo requerido: el proyecto no requiere de un
realismo fisico extremo, por lo que CoppeliaSim cumple los objetivos de
manera eficiente.

e Validacion de comportamientos y algoritmos de manera directa,

optimizando la experimentacién y correccion de errores.

A continuacion, se muestra la Tabla | en la que se hace una comparacion entre

ROS/Gazebo y CoppeliaSim para los rasgos mas significativos:
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Caracteristica ROS/Gazebo CoppeliaSim

Realismo fisico Alto, adecuado para Moderado, suficiente
simulaciones para  prototipado vy
avanzadas. educacion.

Integracion con ROS

Curva de aprendizaje

Prototipado rapido

Tamano de escenas

Nativa y profunda, con
paquetes oficiales

Elevada; requiere
conocimientos de ROS.

Menos adecuado por
complejidad y
configuracion.

Soporta entornos
grandes y complejos.

Posible mediante APIs,
no nativa.

Moderada; entorno mas
intuitivo.

Muy adecuado; rapido y
flexible.

Puede reducir su
rendimiento en escenas

muy grandes.
Tabla I. Comparacion entre ROS/Gazebo y CoppeliaSim.

En conclusion, CoppeliaSim combina flexibilidad, facilidad de uso vy
compatibilidad con multiples lenguajes, consolidandose como la opcién mas

adecuada para este proyecto.

3.3 PYARTE

En este apartado se presenta pyARTE [23], una libreria desarrollada en la UMH
por A. Gil en Python destinada a la ensefianza, experimentacion y aplicacion de
métodos de robdtica mediante el lenguaje de programacién Python. Su propdsito
principal es proporcionar una herramienta accesible y didactica para la
modelizacion, simulacion y control de robots, principalmente para
manipuladores, pero también para algunos moéviles. De esta forma permite a
estudiantes e investigadores trabajar con conceptos fundamentales de la
robética, como la cinematica, la dinamica y la planificacién de movimientos, sin
la necesidad de plataformas propietarias o entornos complejos. Por
consiguiente, pyARTE se integra como un recurso versatil dentro del ecosistema
Python, facilitando tanto el aprendizaje como el desarrollo de prototipos y

experimentos. Entre sus principales caracteristicas destacan:
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Modelado de robots mediante parametros DH: La libreria permite definir
manipuladores utilizando parametros de Denavit-Hartenberg estandar o
modificados, facilitando la obtencion de matrices homogéneas y la
representacion de su cadena cinematica.

Calculo de cinematica directa e inversa: Incluye funciones para determinar
la posicion y orientacion del efector final a partir de los valores articulares,
asi como métodos numeéricos o analiticos para resolver la cinematica
inversa cuando la arquitectura del robot lo permite.

Generacion y analisis de trayectorias: pyARTE permite planificar
trayectorias en el espacio articular o cartesiano, incluyendo
interpolaciones lineales o polinomiales, lo que facilita la evaluacion de
movimientos controlados y su posterior transferencia a un simulador.
Enfoque didactico y accesible: Su sintaxis clara y su documentacion
orientada a ejemplos la convierten en una herramienta adecuada para
estudiantes y proyectos académicos, permitiendo una curva de
aprendizaje reducida respecto a estructuras mas complejas.

Integracion con el ecosistema Python: Gracias a su compatibilidad con
bibliotecas como NumPy o Matplotlib, pyARTE permite visualizar
resultados, realizar analisis numéricos y complementar algoritmos de
control con técnicas avanzadas de optimizacién o aprendizaje automatico.
Facilidad de integracion con CoppeliaSim: pyARTE puede
complementarse de forma directa con el entorno de simulacion,
permitiendo enviar consignas de movimiento y recibir estados del robot de

manera sencilla.

Gracias a estas caracteristicas, pyARTE es una herramienta adecuada para este

proyecto, ya que permite implementar y verificar funciones de cinematica y

planificacion sin la necesidad de entornos mas complejos como ROS.

Ademas, la comunicacion entre CoppeliaSim y pyARTE, mediante la libreria

ZeroMQ (zmq), permite el intercambio eficiente de datos en tiempo real entre

ambos entornos. La conexidn y gestidon de dicha comunicacion se implementa

en el archivo simulation.py, que actua como puente entre el simulador y los

algoritmos desarrollados en Python. De este modo, su integracion directa con

Python facilita la conexidon con scripts externos utilizados en CoppeliaSim,
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permitiendo combinar la precision matematica de pyARTE con la visualizacion y
validacién practica del simulador. Este enfoque hibrido garantiza un flujo de

trabajo eficiente, flexible y apropiado para los objetivos planteados en este

estudio.
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4. SOFTWARE

El software desarrollado constituye la base logica del sistema y esta disefiado
siguiendo una estructura modular. A lo largo de esta seccion se describe como
se organiza el codigo, el papel de cada uno de los scripts que lo componen y la
forma en que estos interactuan entre si. También se incluye una representacion
grafica del funcionamiento general del programa mediante un diagrama de flujo,
asi como un analisis de las funciones mas relevantes desde el punto de vista de

su utilidad y rendimiento dentro del conjunto de la aplicacion.

4.1 ESTRUCTURA DEL SOFTWARE

El software implementado en este proyecto se organiza en tres programas
independientes, cada uno encargado de una funcion especifica dentro del
sistema y estructurados segun un flujo jerarquico de control, en el que un script
principal coordina la ejecucion de un médulo subordinado, a su vez, invoca
funcionalidades adicionales en funcion de las necesidades del sistema. Esta
organizacion modular permite mantener el codigo mas claro y estructurado,
facilita su mantenimiento y mejora la escalabilidad del sistema, al separar de

manera légica las distintas responsabilidades.

A continuacion, se describen los scripts desarrollados y se resume la funcion de

cada uno, asi como las clases que los componen.
4.1.1 HUSKY_GYMKHANA.PY

El script husky gymkhana.py constituye el médulo principal del sistema y tiene
como objetivo coordinar la simulacién completa del robot dentro del entorno de
trabajo. Su estructura permite integrar y gestionar los distintos componentes del

sistema manteniendo un flujo jerarquico de control.

En primer lugar, se inicializa la simulacion mediante la creacion de una instancia
de la clase ‘Simulation’ definida en simulation.py, que, como se ha descrito en el

apartado anterior, se encarga de establecer la comunicacion con el simulador
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CoppeliaSim. A continuacion, se crean y se configuran los distintos elementos
del sistema robdético como el propio robot (‘HuskyRobot’) o el sensor LiDAR
simulado (‘Ouster’). Esta fase garantiza que todos los elementos necesarios para
la percepcidn, planificacion y control del movimiento se encuentren

correctamente disponibles dentro del entorno simulado.

Posteriormente, se define la secuencia ordenada de movimientos que el robot
debe ejecutar para completar el recorrido de la yincana. Cada movimiento se
especifica mediante una posicion final y un eje principal de desplazamiento, lo
que permite planificar la trayectoria de forma progresiva y controlada. Tras la
ejecucion de cada segmento, se actualiza la informacion relativa a los bordes u
obstaculos detectados, de manera que esta informacién pueda reutilizarse en los

siguientes tramos del recorrido.

Finalmente, una vez completada la secuencia de movimientos, el script detiene
la simulacién mediante la llamada al método ‘simulation.stop()’, liberando los

recursos y finalizando la ejecucion del sistema.

En conjunto, husky gymkhana.py permite integrar todos los diferentes
componentes del sistema (robot, sensores y moddulos de planificacion),
coordinando su funcionamiento y asegurando que el robot siga correctamente la
ruta definida a lo largo del recorrido, al mismo tiempo que facilita la supervision

del comportamiento del sistema durante la simulacién.
4.1.2 MOVEMENT.PY

El script Movement.py implementa la clase ‘PathPlanner’, que constituye el
modulo encargado del control del movimiento del robot dentro del entorno de
simulacién. Su objetivo principal es calcular y ejecutar los desplazamientos
necesarios para que el robot siga la trayectoria definida, ya sea mediante
movimientos en linea recta o trayectorias generadas con el algoritmo RRT en

presencia de obstaculos.

La clase ‘PathPlanner’ almacena la informacién esencial para el control del
movimiento, incluyendo la posicidn objetivo, el eje principal de desplazamiento y

la posicion y eje del movimiento anterior, lo que permite determinar con precision
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el estado inicial del robot antes de cada tramo. Adicionalmente, mantiene
referencias a los objetos simulados (robot, sensores y entorno) y una estructura
de datos destinada a almacenar los puntos de borde detectados durante la
navegacion. Asimismo, incorpora parametros relacionados con el sentido de
avance (marcha adelante o atras) y con la identificacion del ultimo tramo del

recorrido.

En primer lugar, el script genera puntos intermedios de referencia (waypoints),
que permiten que el robot avance de forma progresiva y controlada a lo largo del
eje principal de movimiento. A continuacion, se calculan las velocidades lineales
y angulares necesarias para el control del robot. Dependiendo de la naturaleza
del segmento a recorrer, trayectoria recta o trayectoria generada mediante RRT,
se ajustan dinamicamente los valores de velocidad para corregir el error angular

y mantener el desplazamiento hacia el objetivo.

Ademas, el sistema reduce la velocidad cuando el robot se aproxima al objetivo
final o cuando se detectan situaciones de riesgo, como inclinaciones excesivas

o posibles colisiones, garantizando asi un movimiento seguro y estable.

Todo este proceso se coordina a través del método ‘move_to target’, que
gestiona de forma integrada la verificacion del progreso, el calculo de trayectorias
y el envio de comandos de velocidad al robot. Este método también contempla
la posibilidad de saltar waypoints en caso de que un punto no pueda ser
alcanzado por la presencia de un obstaculo o la planificacion falle en un punto
concreto, lo que permite mantener la continuidad del movimiento sin interrumpir

la simulacion.

En conjunto, Movement.py constituye el vinculo entre la planificacion de
trayectorias y la ejecucion fisica del movimiento en el entorno simulado,

asegurando que el robot siga la ruta definida de manera precisa y segura.
4.1.3 EDGE_RRT_PLANNER.PY

El script edge rrt_planner.py integra dos bloques funcionales principales: la
deteccion de bordes en nubes de puntos tridimensionales y la planificacion de

trayectorias mediante el algoritmo RRT. Este mddulo proporciona al sistema la
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capacidad de percibir el entorno y de generar rutas seguras en presencia de

obstaculos.

En primer lugar, se define la clase ‘EdgeDetector’, responsable de procesar la
informacion proporcionada por el sensor LIDAR. Esta clase aplica el método
diferencia de normales (DoN) con el objetivo de detectar variaciones bruscas en
la geometria que se puedan corresponder con obstaculos. A partir de esta
informacion, se filtran los puntos relevantes segun criterios de distancia minima
y maxima, y se identifican aquellas zonas que pueden representar un riesgo de
colision al robot. Como resultado, el sistema clasifica la nube de puntos en dos
conjuntos: puntos considerados obstaculos y puntos considerados espacio libre,

que seran utilizados posteriormente en el proceso de planificacion.

El bloque de planificacién de trayectorias se apoya en dos clases. En primer
lugar, la clase ‘Node’, que representa los nodos del arbol RRT y almacena las
coordenadas bidimensionales de cada nodo junto con el indice del nodo padre,

lo que permite reconstruir la trayectoria una vez alcanzado el objetivo.

En segundo lugar, la clase ‘RRT’ implementa el algoritmo de planificacion de
rutas. Este algoritmo construye de forma incremental un arbol de nodos a partir
de la posicion inicial, generando muestras aleatorias en el espacio libre y
conectandolas con los nodos existentes siempre que no se detecten colisiones.
Para mejorar la eficiencia computacional, se utiliza una estructura de datos tipo
KDTree, que permite realizar busquedas rapidas tanto en el conjunto de puntos
libres como en los obstaculos detectados. Sin embargo, cuando el numero de
obstaculos es reducido (inferior a un umbral determinado), se prescinde de esta

estructura debido al sobrecoste computacional que supone su construccion.

Adicionalmente, el algoritmo incorpora mecanismos para mejorar la robustez,
como la correccidén automatica del objetivo en caso de que este se encuentre en
una zona no visible, asi como la generacion de un objetivo alternativo cuando la
posicion inicial se detecta en colision. Asimismo, se implementa una verificacion
discreta de colisiones a lo largo de los segmentos de trayectoria entre nodos,

garantizando que las rutas generadas sean seguras.
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Finalmente, el modulo permite la visualizacion grafica del arbol generado y de la
trayectoria final, facilitando el analisis del comportamiento del algoritmo y la

validacion de los resultados obtenidos durante la simulacion.

En conjunto, edge_rrt_planner.py proporciona las capacidades de percepcion del
entorno y planificacion de rutas, actuando como nexo entre los datos sensoriales

proporcionados por el LIDAR y el control de movimiento del robot.

Esta estructura jerarquica de ejecucion garantiza que la informacion fluya de
manera ordenada desde el script principal hacia los médulos subordinados,
manteniendo una clara separacion de responsabilidades y facilitando futuras
ampliaciones del sistema, como la incorporacion de nuevos algoritmos de

planificacion o integracion de sensores adicionales.

4.2 DIAGRAMA DE FLUJO

A continuacion, en la Figura 17 se presenta el diagrama de flujo correspondiente
al funcionamiento general del software desarrollado. En él se muestra de forma
estructurada como interactuan los diferentes médulos del sistema, asi como la
secuencia de procesos que permiten al robot percibir el entorno, planificar rutas

y ejecutar los movimientos necesarios durante la yincana.

45



l

Inicializar la simulacién

s

Crear elementos de
la simulacién como el
robot o el LIDAR

[] aeu

Leyenda

-

D Blanco —»  husky_gymkhana.py

Movement.py

Amarillo —»  edge_rrt_planner.py

Afiadir nodo al drbol

(onew)

Coger el siguiente ) .
Definir i?\L{‘:::as dela objetivo de Ia Crs:; :?;:P;:cger Generar Waypoints g,Svevaha ;anlta;‘c;:slgun @ Actual[l]zna_ét\i-z:v point
Y secuencia ! o : .
£59e ha alcanzado el R
Finalizar simulacidn 4—<S>z litimo punto de la [« I :,Suﬁ‘rr:.laoavluc;anzoa‘:;el €
yincana? ¥P :
/N(,/T
Al b Obtener puntos de Crear EdgeDetector Obtener puntos de Crear EdgeDetector
detectables por € Pordesylibres  «— conelLiDARpara «—  bordesylibres  <——— con el LIDAR para
LiDAR p filrados lejanos puntos lejanos filrades cercanos puntos cercanos
Concatenar los
Crear RRT con los .
puntos y convertirios A £ Objetive en ¢Inicio en colision o
al sistema de = p“”tmbgg‘f yig = colisibn? rle * " muy cerca? iz
referencia global
Siguiente Waypoint €—— Si Si
¢Hay un nuevo - ¢Camino directo sin
E [z objetivo sin colision? el colision?
Calcularvy w . | B
R ETE «——— Devolver camino : Si
Encontrar el nodo
Si ¢ Cercano al objetivo? «—————————— mds cercano a grand «——  Elegir un grand «—— No
(gnear)
&Hay colisién entre
«—— No <+— ey T «—— Calculargnew  <—— No
B iMa
Si ‘ iteraciones? No
Si -——  Nohay camino

Figura 17. Diagrama de flujo del software.
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El diagrama de flujo presentado refleja de manera estructurada el
funcionamiento completo del sistema desarrollado, mostrando la relacién
jerarquica entre los tres modulos del software (husky gymkhana.py,
Movement.py y edge_rrt_planner.py). En la parte superior se representa el
proceso de inicializacion, donde el sistema configura el entorno de simulacion,
carga el robot y define los puntos que componen la yincana. A partir de estos
datos, el script principal selecciona el siguiente objetivo y en el mddulo de control
(Movement.py) se generan los waypoints intermedios necesarios para avanzar

hacia él.

Posteriormente, el flujo se ramifica hacia el médulo de planificaciéon, donde se
procesa la informacion proporcionada por el sensor LiDAR. Este médulo lleva a
cabo la deteccidn de bordes y la obtencidn de puntos libres, tanto cercanos como
lejanos, para caracterizar el entorno. La deteccion de bordes se realiza en dos
fases, ya que la primera los parametros estan ajustados para encontrar bordes
cercanos Yy, en la segunda para detectar los lejanos. Con dichos puntos se
ejecuta el algoritmo RRT, que comprueba si existe un camino libre de colisiones
hacia el objetivo. En caso de detectar colision o imposibilidad de avanzar
directamente, se ajustan los criterios de busqueda y se generan nuevas

propuestas de nodos hasta encontrar una ruta valida o determinar que no existe.

Una vez que el planificador devuelve el camino valido, el médulo de control
calcula las velocidades lineales y angulares necesarias para que el robot siga la
trayectoria definida. El sistema evalua continuamente si el robot ha alcanzado el
waypoint actual o si es necesario actualizar el waypoint objetivo a uno anterior.
Este ciclo se repite de forma iterativa hasta completar la secuencia completa de

puntos de la yincana.

En conjunto, el diagrama ilustra con claridad coémo cada mdodulo del software
coopera para llevar a cabo las tareas de percepcion, planificacion y movimiento,
y permite comprender de forma visual la estructura jerarquica y el flujo de

informacion dentro del sistema.
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4.3 FUNCIONES DE INTERES

Una vez expuesta la organizacion global del software y el flujo de interaccion
entre los distintos mddulos del sistema, en este apartado se desarrollan de
manera detallada aquellas funciones que resultan de especial importancia para

el desarrollo del proyecto.

calculate turning velocity(self, angular error, v):
abs_error = abs(angular_error)

if abs_error < 1:
w =20
elif abs error > 15:
if abs_error > 30:
w = np.clip(angular _error / 5, -1.5, 1.5)
else:
w = np.clip(angular_error / 5, -1, 1)
min(©.5, v)

np.clip(angular_error / 10, -©.5, 0.5)

if self.direction == 'ba
V= -v

return v, w

Figura 18. Funcidn ‘calculate_turning_velocity’.

La Figura 18 ilustra el codigo de la funcion ‘calculate_turning_velocity’ del script
Movement.py, la cual se utiliza para calcular tanto la velocidad angular (w) como
la velocidad lineal (v) necesarias en funcion del error angular del robot respecto

a su objetivo.

Ademas, la funcién reduce su velocidad lineal cuando el error angular es mayor
a 15° limitando su valor maximo para favorecer una correccion estable del
rumbo. En los casos en que el error angular es superior a 30° la correccion
angular se incrementa progresivamente, permitiendo una reaccién mas rapida
ante desviaciones importantes. Como se puede apreciar en la figura, la velocidad
angular es nula cuando el error angular es inferior a 1°, con el objetivo de evitar
oscilaciones continuas que podrian provocar inestabilidades en el movimiento.

Este umbral permite asumir pequenas desviaciones angulares como aceptables.

48



La transicion entre los distintos rangos de correccion angular se realiza de forma
gradual, evitando sobrecorrecciones ante errores pequenos y favoreciendo una

correccion rapida cuando el error es elevado.

Por ultimo, si el movimiento se realiza en sentido inverso (‘backward’), la funcion
invierte el signo de la velocidad lineal, manteniendo la coherencia del control

independientemente del sentido de avance.

path_points(se: goal_point, current_point):

Figura 19. Funcidn ‘path_points’.

En la Figura 19 se muestra la funcion ‘path_points’ del script Movement.py, cuyo
objetivo es obtener un camino libre de colisiones hacia el siguiente waypoint,

empleando el algoritmo RRT cuando sea necesario.
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Tal y como se ha descrito en el apartado anterior, la funcion calcula los puntos
de borde y los puntos libres en dos fases, una para el entorno cercano y otra

para el entorno lejano, utilizando distintos parametros del detector de bordes.

Figura 20. Nube de puntos LiDAR tras aplicar un voxelizado de alta resolucion (0.12 m) a la izquierda y de baja
resolucion (0.25 m) a la derecha.

Como se observa en la Figura 20, la diferencia en el parametro de voxelizado es
fundamental para este proceso. Mientras que el valor de 0,12m genera una nube
de puntos densa que permite identificar obstaculos cercanos, el valor de 0,25m
simplifica la geometria del entorno lejano. Esta doble resolucién permite detectar

correctamente los obstaculos tanto cercanos como lejanos.

A continuacién, se generan puntos libres artificiales en forma de anillos
concéntricos alrededor del robot, con un espaciado de 0,2 m y hasta una
distancia maxima de 2,5 m, con el fin de compensar las limitaciones del campo
de vision del LiDAR. Este sensor presenta una apertura horizontal de 90°, por lo
que existen zonas proximas al robot que no son directamente observables. Se
asume que dichos puntos son transitables, ya que cualquier obstaculo presente

habria sido detectado en iteraciones anteriores.

Posteriormente, se combinan los puntos libres y los puntos de obstaculo
detectados, y se filtran los puntos de obstaculo cuya altura es superior a 0,2 m
respecto al plano del sensor, ya que no representan un riesgo de colision directa
para el robot.

Los puntos se expresan en el sistema de referencia global de la simulacién, y se

descarta la componente vertical (eje Z), dado que el robot se desplaza en un
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plano bidimensional. Aunque el entorno pueda presentar desniveles, se asume
que cualquier punto clasificado como obstaculo no debe ser atravesado

independientemente de su altura.

Finalmente, se ejecuta el algoritmo RRT utilizando los puntos libres y de
obstaculo obtenidos, y si el objetivo corresponde al punto final de la yincana y
esta habilitada la visualizacién, se muestra por pantalla el arbol RRT y la
trayectoria resultante junto con el mapa completo que recoge la posicidén de los

obstaculos.

filter collision indices(self, data):
if self.min_distance > 2:
return np.array([], dtype=int)

size x, size y, size 7 = 0.67, 0.99, 1.25
clearance = 0.13
lidar_height = 1.1325

X, ¥, Z = np.abs(data[:, @]), np.abs(data[:, 1]), data[:, 2]
mask = ((x - self.margin < size x / 2) &

(y - self.margin < size y [/ 2) &

(clearance < (lidar height + z)) &

((lidar_height + z) < size z))
return np.where(mask)[@]

Figura 21. Funcion ‘filter_collision_indices’.

En la Figura 21 se presenta la funcién filter_collision_indices’ del script
edge_rrt_planner.py. Esta funcion se encarga de detectar puntos potencialmente
peligrosos cercanos al robot, por lo que no se aplica cuando se analizan puntos

lejanos (‘self.min_distance > 2’).

Para identificar dichos puntos, se define un volumen tridimensional equivalente
a las dimensiones del robot, al que se le afiade un margen de seguridad. Se
aplica una mascara sobre la nube de puntos para seleccionar Unicamente
aquellos que se encuentran dentro de este volumen y que podrian provocar una

colision.
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Ademas, se descartan los puntos situados por debajo de la base del robot,
evitando asi clasificar como obstaculos el suelo o pequefios desniveles que no

afectan a la navegacion.

start collision(self, obstacles):
candidates = self.find candidates(self.start, obstacles)

if candidates len(candidates)
print(" ar N
return

self.start _check collision =

valid candidates = []
for i in ra (len(candidates)):
if self.check path(candidates[i], self.start, obstacles):
valid candidates.append(candidates[1])

self.start _check collision =
if len(valid candidates

print(“[Sstart Collision] All near andidates result in collision.™)
return None

valid candidates = np.array(valid candidates)

closest _index = np.argmin(np.linalg.norm(valid candidates - self.goal, axis=1))
return valid candidates[closest index]

Figura 22. Funcidn ‘start_collision’.

La Figura 22 ilustra la funcion ‘start_collision’ del script edge_rrt_planner.py. Esta
funcion resulta fundamental cuando la posicidn inicial del robot se encuentra
demasiado préxima a un obstaculo, situacién en la que el algoritmo RRT puede

no ser capaz de generar un camino valido.

En estos casos, la funcion busca puntos cercanos libres de colisién desde los
cuales sea posible establecer un desplazamiento directo, permitiendo al robot
alejarse de la zona conflictiva. Por ello, se evaluan candidatos cercanos y se

selecciona aquel que permite una trayectoria libre de colisiones.

Si no se encuentra ningun punto valido, la funcién devuelve un valor nulo, lo que
indica que el robot no dispone de una salida viable desde su posicion actual vy,

por tanto, se considera que ha quedado bloqueado.
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rand conf(self, near rand):
if near_rand:

return np.array(|[
np.random.uniform(self.goal[@] - self.goal threshold, self.goal[@] + self.goal threshold),
np.random.uniform(self.goal[1] - self.goal_threshold, self.goal[1] + self.goal_ threshold
1, dtype=np.float32)

return np.array([random.uniform(*self.x bounds), random.uniform(*self.y bounds)], dtype=np.float32)

Figura 23. Funcion ‘rand_conf’.

Finalmente, se presenta la funcion ‘rand_conf del script edge rrt_planner.py.
Esta funcién se encarga de generar configuraciones aleatorias (‘q_rand’) para la

expansion del arbol RRT como se observa en la Figura 23.

Cuando el robot se encuentra lejos del objetivo, las muestras se generan de
forma uniforme dentro de los limites del espacio libre. Sin embargo, cuando el
arbol se aproxima al objetivo, se activa un sesgo que concentra las muestras
dentro de una region cercana al punto objetivo, aumentando asi la probabilidad

de conectar con él y reduciendo el tiempo de planificacion.
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5. RESULTADOS

En este capitulo se presentan y analizan los resultados obtenidos tras la
aplicacién de los métodos de planificacién y control desarrollados a lo largo de
este trabajo. El objetivo principal de este apartado es evaluar el comportamiento
del sistema en distintos escenarios, analizando su capacidad para generar
trayectorias validas, seguirlas correctamente y operar bajo condiciones

compatibles con un funcionamiento en tiempo real.

Para ello, se han definido varios entornos de prueba con distintos niveles de
complejidad, que permiten estudiar de forma progresiva el rendimiento del
sistema, desde situaciones ideales sin obstaculos hasta escenarios altamente
restrictivos. En cada uno de estos entornos se han realizado diferentes pruebas
orientadas a evaluar tanto el algoritmo de planificacion como el de seguimiento
de trayectorias. Asimismo, se analizan las limitaciones observadas y se discute

la viabilidad del enfoque propuesto para su aplicaciéon en un robot moévil real.

5.1 ENTORNOS DE PRUEBA

En este apartado se describen los entornos de prueba utilizados para la
evaluacion del sistema desarrollado. Estos entornos han sido disefiados con el
objetivo de analizar el comportamiento de los algoritmos de planificacion y
seguimiento bajo distintos niveles de complejidad, permitiendo una evaluacién

progresiva del rendimiento del sistema.

Con el fin de estudiar de manera sistematica la influencia del entorno en los

resultados obtenidos, se han definido tres escenarios diferenciados.

Cada uno de ellos presenta un nivel de dificultad creciente, lo que permite
evaluar desde el funcionamiento basico del sistema hasta su comportamiento en

situaciones altamente restrictivas.
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5.1.1 ENTORNO 1: ENTORNO SIN OBSTACULOS

El primer entorno corresponde a un escenario ideal sin presencia de obstaculos,
en el que el robot dispone de un espacio completamente libre para desplazarse.
Este entorno se utiliza como caso base para validar el correcto funcionamiento
del sistema, centrandose principalmente en el seguimiento de trayectorias y en

la ejecucién de movimientos suaves y estables.

Al no existir restricciones externas, este escenario permite analizar el
comportamiento del controlador y del algoritmo de seguimiento de puntos de
manera aislada, sin necesidad de activar el planificador de rutas ni el detector de
obstaculos. De este modo, sirve como referencia para la comparacién con
entornos mas complejos. A continuacion, en las Figuras 24 a 26 se muestra la

configuracion del entorno 1 desde diferentes puntos de vista.

Figura 25. Vista alternativa del entorno 1.
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Figura 26. Vista superior (2D) del entorno 1.

Como se puede apreciar en las figuras, en este entorno el robot debe moverse
por el camino marcado en verde sin tener que esquivar ningun obstaculo.
Ademas, el recorrido definido es de tipo circular, de modo que el punto de inicio

coincide con el punto final.

En el entorno, los objetos representados en gris corresponden a edificios sin
techo, ya que al robot unicamente le afectan las paredes verticales. Esta
simplificacion permite reducir la informacién innecesaria en la simulacion y

mejorar la eficiencia del sistema.

Asimismo, en las Figuras 24 y 25 se puede ver el robot Husky utilizado en la
simulacién, junto al cual se encuentra un pequefio cono verde que indica la
posicion inicial del robot. Ademas, se han afadido cuatro banderas rojas
distribuidas a lo largo del circuito que actuan como puntos de referencia visuales

para indicar el recorrido que debe seguir el robot.
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5.1.2 ENTORNO 2: ENTORNO CON OBSTACULOS DE DIFICULTAD
MEDIA

El segundo entorno introduce un conjunto de obstaculos distribuidos de forma
que el robot debe realizar maniobras de planificacion y evasién para alcanzar el
objetivo. La disposicion de los obstaculos genera trayectorias con cambios de
direccion moderados, sin llegar a configuraciones extremadamente restrictivas.
Este entorno parte de la misma configuracién que el entorno 1, pero incorpora

obstaculos adicionales en el camino que debe seguir el robot.

Este escenario permite evaluar la capacidad del sistema para generar
trayectorias viables en presencia de obstaculos, asi como la calidad del
seguimiento de dichas trayectorias, analizando posibles desviaciones,
incrementos en el tiempo de ejecucion y limitaciones derivadas de la
planificacion. En las Figuras 27 a 30 se muestra el entorno desde diferentes

puntos de vista para mayor detalle.

vl

J. 00— w

Figura 27. Vista general del entorno 2.
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Figura 28. Vista alternativa del entorno 2.
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Figura 29. Vista superior (2D) del entorno 2.
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Figura 30. Vista del robot Husky en el entorno 2.

Como se puede observar en las Figuras 27 a 29, el entorno 2 es similar al entorno
1, aunque presenta varias diferencias relevantes. En primer lugar, el camino por
el que debe moverse aparece en negro, simulando una carretera. Ademas, se

han afadido distintos tipos de obstaculos sobre el recorrido.

Entre estos obstaculos se incluyen baches, representados en color marrén claro,
asi como dos personas en movimiento, que siguen trayectorias prefijadas. Las
lineas de color azul claro indican el recorrido seguido por cada una de estas
personas. Adicionalmente, hay otras 2 personas estaticas que no interfieren en

el recorrido del robot como en el entorno anterior.

Asimismo, se han afadido dos arboles que actuan como obstaculos adicionales,
visibles en la parte inferior de la Figura 29. Aunque en el entorno anterior existian

zonas de arboleda, estas no afectaban al movimiento del robot.

Por ultimo, en la Figura 30 se muestra el robot Husky en la posicion de inicial del

entorno, con el sensor LIDAR montado en la parte superior.
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5.1.3 ENTORNO 3: ENTORNO CON OBSTACULOS DE DIFICULTAD
MAXIMA

El tercer entorno presenta una configuracion altamente restrictiva, con una
mayor densidad de obstaculos y zonas de paso mas estrechas. Este escenario
ha sido disefiado para poner a prueba los limites del sistema, forzando posibles

fallos tanto en la fase de planificacion como en el seguimiento de trayectorias.

En este entorno pueden darse situaciones en las que el algoritmo no sea capaz
de encontrar una solucion valida dentro de los parametros establecidos, lo que
permite identificar de forma clara las limitaciones del enfoque propuesto y

analizar su comportamiento en condiciones extremas. En las Figuras 31 a 35 se

muestra la configuracién del entorno desde diferentes puntos de vista.

Figura 31. Vista general en perspectiva del entorno 3
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Figura 33. Vista lateral del entorno 3.

Figura 34. Vista isométrica posterior del entorno 3.
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Figura 35. Vista superior (2D) del entorno 3.

Como se ilustra en las Figuras 31 a 35, el tercer entorno mantiene una estructura
similar al entorno 2, incorporando baches y dos personas en movimiento que
cruzan por el camino que debe seguir el robot. No obstante, la principal diferencia
respecto al entorno anterior es la mayor densidad de baches en determinadas

zonas, lo que incrementa significativamente la complejidad del escenario.

Con el objetivo de facilitar la comparacion entre los tres escenarios definidos, en

la Figura 36 se muestran los entornos desde un punto de vista similar.
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Figura 36. Comparacion visual de los entornos de prueba: entorno 1 (superior izquierda), entorno 2 (superior
derecha) y entorno 3 (parte inferior).

En conjunto, los tres entornos definidos permiten evaluar de manera progresiva
el rendimiento del sistema desarrollado. El entorno sin obstaculos sirve como
referencia para validar el funcionamiento basico, mientras que los entornos con
dificultad media y maxima introducen restricciones crecientes que permiten
analizar la capacidad de planificacion, la robustez del seguimiento y las

limitaciones del sistema.

5.2 SEGUIMIENTO DE TRAYECTORIAS

En este apartado se analiza el comportamiento del sistema durante el
seguimiento del recorrido dentro del entorno de simulacién. El objetivo principal
es evaluar la capacidad del robot para seguir correctamente un camino
previamente definido, centrandose en el desempefio del controlador y en la
coherencia del movimiento generado, independientemente del método empleado

para la generacion de la trayectoria.

En primer lugar, se realizaron pruebas en el entorno 1, descrito en el apartado

anterior, ya que la ausencia de obstaculos permite analizar el seguimiento de
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trayectorias en condiciones ideales. Este entorno se utiliza como caso base para
verificar que el sistema es capaz de seguir correctamente una trayectoria sin la
influencia de factores externos, evaluando asi el comportamiento del controlador

de forma aislada.

Con el objetivo de mejorar la estabilidad del movimiento, se introdujo una
reduccion de la velocidad del robot antes de alcanzar tramos curvos. De este
modo, se evita que la inercia provoque desviaciones significativas respecto a la
trayectoria deseada, especialmente en giros de mayor curvatura. Este ajuste
permite obtener un seguimiento mas preciso y un movimiento mas suave durante

la ejecucion del recorrido.

Una vez validado el correcto funcionamiento del sistema en el entorno sin
obstaculos, el mismo esquema de control se aplicé a escenarios mas complejos,
como el entorno 2. En este caso, la ejecucion de la trayectoria se realiza en
presencia de obstaculos, o que permite evaluar el comportamiento del sistema

en condiciones mas cercanas a un entorno realista dentro de la simulacion.

El analisis del seguimiento se ha llevado a cabo considerando distintos tipos de
trayectorias, con el fin de estudiar el comportamiento del sistema ante diferentes
niveles de complejidad. En concreto, se han evaluado tramos rectilineos, tramos
curvos y trayectorias generadas mediante el algoritmo RRT para la evasion de

obstaculos.

Adicionalmente, se ha llevado a cabo un primer ensayo orientado a comparar el
desempenio del seguimiento de trayectorias utilizando dos algoritmos de control
diferentes. El objetivo de este ensayo es analizar las diferencias en la capacidad
de seguimiento, estabilidad y suavidad del movimiento generado por cada
algoritmo frente a un mismo circuito. Para ello, ambos métodos se evaluaron en
el escenario 1, ya que la ausencia de obstaculos permite analizar el
comportamiento del algoritmo de seguimiento de forma directa y sin
interferencias externas. En la Tabla |l se presentan los resultados obtenidos para
ambos algoritmos, incluyendo el error medio en todo el circuito y el tiempo total

de ejecucion.
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Algoritmos Error medio Tiempo de ejecucién

Algoritmo 1 5,87 mm 56:28

Algoritmo 2 55,65 mm 1:14:42

Tabla ll. Comparacion de algoritmos de seguimiento de trayectorias.

Tal como se observa en la tabla anterior, el algoritmo que presenta un mejor
desempefio en el seguimiento de la trayectoria es el primero, el cual ha sido
utilizado en el desarrollo de este trabajo. Sin embargo, el segundo algoritmo,
aunque es muy parecido al primero, presenta claras diferencias en su
funcionamiento. La principal diferencia radica en que emplea dos funciones
diferenciadas dentro del algoritmo: una para el seguimiento en tramos rectos y

otra para el seguimiento en tramos curvos.

En los tramos rectos, su comportamiento es similar al del primer algoritmo, ya
que corrige continuamente la posicion y orientacion mediante giros suaves
cuando este no se encuentra centrado en el camino. Sin embargo, en los tramos
curvos el robot gira de forma constante a una velocidad baja (0,25 m/s) hasta
conseguir alinearse correctamente con la direccion que debe seguir en dicho
tramo. Una vez que el error es reducido, el algoritmo cambia a la funcién

correspondiente a los tramos rectos.

Otra diferencia relevante es que, en lugar de utilizar puntos intermedios o
waypoints a lo largo de los tramos, solo se le indica el punto de inicio y final de
cada segmento, a partir de los cuales calcula como debe moverse para seguir el

camino definido.

Este analisis comparativo permite justificar la seleccion del algoritmo de
seguimiento empleado en el resto del estudio y sirve como base para el analisis
detallado del rendimiento del sistema en funcién del tipo de trayectoria.

Para cuantificar el rendimiento del seguimiento, se ha comparado la trayectoria
planificada con la trayectoria ejecutada por el robot durante la simulacion,
obtenida a partir de su posicién a lo largo del tiempo. El analisis se basa en el
calculo del error medio de seguimiento para cada tipo de trayectoria. Con el fin
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de obtener una evaluacion representativa sin introducir redundancias, el error se
ha calculado sobre dos tramos del recorrido para cada categoria, permitiendo

asi una comparacion clara entre los distintos tipos de trayectoria analizados.

En la Figura 37 se muestran los valores del error medio de seguimiento obtenidos
para cada tipo de trayectoria, lo que permite observar de manera directa la
influencia de la complejidad del recorrido en la precision del seguimiento.
Ademas, en la Figura 38 se muestran dos capturas en las que se compara la
trayectoria planificada con la trayectoria ejecutada. En ella se muestra una
situacion sin presencia de obstaculos y otra en la que el robot debe esquivar

obstaculos durante la ejecucién del recorrido.

Error medio de seguimiento por tipo de
trayectoria

5,000 4,570
4,500

4,000
3,500
3,000
2,500
2,000

1,500
1,000 0,821

0’000 o e

Recta Curva RRT

Error medio de posicién (cm)

Figura 37. Error medio de seguimiento en funcidon del tipo de trayectoria.
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Figura 38. Comparacion entre la trayectoria ejecutada y planificada en una zona sin obstaculos (izquierda) y en
una zona con obstaculos (derecha).
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Como se observa en las figuras, el error de seguimiento es mayor en las
trayectorias generadas mediante RRT, lo cual es coherente con la mayor
complejidad de este tipo de recorridos, caracterizados por la presencia de
multiples cambios bruscos de direccion. En contraste, el error obtenido en los
tramos rectilineos es minimo, mientras que en las trayectorias curvas, aunque el
error es mayor que en las rectas, se mantiene dentro de limites aceptables para

un correcto seguimiento del recorrido.

Cabe destacar que los resultados presentados corresponden a un entorno de
simulacién, por lo que los valores de error son inferiores a los que cabria esperar
en un sistema real, al no considerarse efectos como el ruido sensorial o las
imprecisiones propias de los actuadores. No obstante, el analisis realizado
permite evaluar de forma aislada el comportamiento del controlador y del sistema

de seguimiento, centrandose en su desempefio intrinseco.

Aunque el error asociado a las trayectorias generadas mediante RRT es el mas
elevado de los casos analizados, su impacto en el movimiento del robot resulta
limitado, ya que el sistema ha sido configurado para reducir la velocidad de
avance en este tipo de trayectorias, favoreciendo asi la estabilidad y el

seguimiento en recorridos con elevada complejidad geométrica.

5.3 RRT

En este apartado se analizan los resultados obtenidos del algoritmo de
planificacion de trayectorias basado en RRT (Rapidly-exploring Random Tree).
El objetivo principal es evaluar la capacidad del planificador para generar
trayectorias viables en entornos con obstaculos, asi como estudiar su
comportamiento ante distintas configuraciones espaciales y niveles de
complejidad.

A diferencia del apartado 5.2, centrado en el seguimiento de trayectorias ya
definidas, el presente analisis se enfoca exclusivamente en la fase de
planificacion. Por tanto, se evalua la capacidad del algoritmo para encontrar un

camino libre de colisiones entre el punto inicial y el objetivo, sin considerar
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aspectos relacionados con la ejecucion de la trayectoria ni con el

comportamiento dinamico del robot durante el movimiento.

El algoritmo RRT se ha empleado en los entornos descritos en el apartado 5.1,
tanto en escenarios sin obstaculos como en entornos con diferentes grados de
complejidad. En todos los casos, el planificador se ejecuta para determinar la
trayectoria que debe seguir el robot. Cuando no existen obstaculos entre el
origen y el destino, el algoritmo genera directamente una trayectoria rectilinea.
En cambio, cuando es necesario evitar elementos del entorno, el RRT explora el
espacio de estados mediante la construccion de un arbol de nodos, conectando
progresivamente el estado inicial con la posicion objetivo y evitando las regiones

ocupadas.

Con el fin de analizar de manera sistematica el comportamiento del planificador,
se han considerado distintas situaciones representativas: escenarios sin
obstaculos, configuraciones con obstaculos aislados y entornos altamente
restrictivos. Este enfoque permite evaluar de forma progresiva el rendimiento del
algoritmo y observar como la complejidad del entorno influye en su capacidad

para encontrar una solucion valida.

En ausencia de obstaculos, el planificador genera una trayectoria rectilinea entre
el punto inicial y el objetivo, como se muestra en la Figura 39. Este caso sirve
como referencia para verificar el correcto funcionamiento del algoritmo en

condiciones ideales.
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Figura 39. Resultado de la planificacion en ausencia de obstaculos.

Cuando existen obstaculos en el entorno, el algoritmo RRT debe explorar el
espacio para hallar una solucién. En situaciones de complejidad baja o media, el
planificador es capaz de generar trayectorias completas que conectan
correctamente el origen con el destino. Estas trayectorias, aunque no
necesariamente Optimas, resultan viables desde el punto de vista de la
planificacion y presentan multiples cambios de direccién, caracteristicos de los
meétodos basados en muestreo aleatorio. Las Figuras 40 y 41 ilustran ejemplos

de planificacidon con obstaculos en los que se alcanza el objetivo con éxito.
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Figura 40. Expansion del arbol RRT y trayectoria generada ante la ausencia de visibilidad directa del objetivo.

RRT Path

m  Obstacles
LD T R ® start
22,57 @ Goal
r —— Found Path

5.0 1

Figura 41. Planificacion exitosa en un entorno con multiples obstaculos estaticos.

Como se observa en las figuras, el planificador consigue encontrar un camino
valido en ambos casos, aunque las situaciones representadas difieren. En la
Figura 41 se muestra un escenario en el que algoritmo debe esquivar un

obstaculo intermedio dentro de un entorno con multiples obstaculos, resolviendo
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correctamente la planificacién. En cambio, en la Figura 40 el obstaculo bloquea
la visibilidad directa del objetivo. En esta situacion, el algoritmo selecciona un
objetivo intermedio visible y lo mas cercano posible al objetivo final, permitiendo
avanzar progresivamente hacia la meta. En este caso concreto, el objetivo final
se encontraba alineado con el robot en el eje X, en la posicidon aproximada (-9.5,
10).

Sin embargo, en escenarios con mayor densidad de obstaculos o con zonas de
paso muy estrechas, se han observado situaciones en las que el algoritmo no
logra encontrar un camino valido dentro de los parametros establecidos. Este
comportamiento se debe, en parte, a limitaciones inherentes del método RRT,
cuya exploracion se basa en muestreo aleatorio, asi como a restricciones
geométricas del entorno. Las Figuras 42 y 43 muestran ejemplos representativos

de este tipo de situaciones.
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Figura 42. Planificacion sin solucién: objetivo situado dentro de una regidn no transitable.

72



RRT Path

= Obstacles
@® Start
@® Goal

-=10.0 4

—12.5 4

—=15.0 1

—17.5 4

=20.0 4

Figura 43. Planificacion sin solucidn: objetivo situado en el interior de un obstaculo.

En estos casos, el objetivo se encuentra situado en el interior de un obstaculo.
Sin embargo, dado que la representacion del entorno considera unicamente los
bordes de los obstaculos como puntos de colision, el objetivo no es identificado
explicitamente como no transitable. A pesar de ello, el algoritmo no logra
establecer una conexion valida hasta el objetivo, ya que no existe un camino libre
de colisiones que permita acceder a su posicion desde el espacio navegable.
Este comportamiento pone de manifiesto una limitacion derivada del modelo de
representacion del entorno empleado en la planificacion. En la Figura 42, por
ejemplo, la trayectoria se queda a menos de un metro del objetivo sin llegar a
completarse, ya que los puntos cercanos son considerados no validos debido a

la proximidad a obstaculos.

Asimismo, se han identificado situaciones en las que el planificador no encuentra
solucion porque el objetivo se encuentra demasiado proximo a un obstaculo o
directamente dentro de una region no transitable. Tal como se muestra en la
Figura 44, el sistema considera como no transitable cualquier punto situado a
menos de 0,75 m de un obstaculo del entorno, teniendo en cuenta el tamafo del
robot y un margen adicional de seguridad de 0,25 m. Esta restriccion se introduce
para evitar que el robot se acerque excesivamente a obstaculos y pueda quedar
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atascado durante la ejecucion. Ademas, como se ha observado en el apartado
5.2, el seguimiento de trayectorias generadas mediante RRT presenta errores
del orden de unos centimetros, lo que podria provocar la invasion de zonas no

transitables si no se aplicara dicho margen de seguridad.
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Figura 44. Planificacion sin solucion: objetivo situado en zona no transitable debido al margen de seguridad.

Por ultimo, también se han observado casos en los que, aun encontrandose tanto
el robot como el objetivo en zonas transitables, no se logra encontrar una
trayectoria valida debido a la elevada densidad de obstaculos. En estas
situaciones, como se ilustra en la Figura 45, no existe un paso viable, ni siquiera

estrecho, que permita conectar el origen con el destino.
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Figura 45. Planificacion sin solucion ante una densidad critica de obstaculos sin paso viable.

La aparicion de casos sin solucion no se considera un fallo del sistema, sino un
resultado relevante que permite identificar los limites del enfoque propuesto.
Estos escenarios ponen de manifiesto la dificultad de la planificacidon en entornos
altamente restrictivos y justifican la necesidad de analizar conjuntamente la
planificacion y el control para garantizar un comportamiento robusto del sistema

global.

En conjunto, los resultados obtenidos indican que el algoritmo RRT es adecuado
para la generacion de trayectorias en entornos de complejidad baja y media,
permitiendo al robot planificar recorridos viables en la mayoria de los casos
analizados. No obstante, su rendimiento disminuye en escenarios
extremadamente complejos, donde la probabilidad de encontrar una solucién
valida se reduce de forma significativa. Cabe destacar, ademas, que algunas de
las situaciones sin solucidn detectadas en esta fase son parcialmente mitigadas
en la etapa de control del sistema, mediante la Iégica implementada en la funcidn

‘move_to_target’ del archivo Movement.py.
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5.4 PRUEBAS REALIZADAS

En este apartado se analiza el comportamiento global del sistema dentro del
entorno de simulacion. A diferencia de los apartados anteriores, centrados de
forma separada en el seguimiento de trayectorias (apartado 5.2) y en la
planificacion (apartado 5.3), el presente analisis integra ambos procesos y

evalua el funcionamiento del sistema de navegacion de manera conjunta.

El objetivo principal de este apartado es estudiar como el robot ejecuta en
simulacién las trayectorias generadas por el planificador, considerando aspectos
relevantes como el tiempo necesario para alcanzar el objetivo, la aparicion de

colisiones, la evolucion de la velocidad y la viabilidad para operar en tiempo real.

Con el objetivo de ilustrar el funcionamiento completo del sistema de navegacion,
en la Figura 46 se muestra de forma detallada el proceso desde la percepcion

del entorno hasta generacioén de la trayectoria final.

o
e
i
#

Figura 46. Ejemplo del funcionamiento del algoritmo RRT paso a paso.
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En la figura anterior se visualizan las distintas etapas del sistema desarrollado,
incluyendo la adquisicién de la nube de puntos mediante el sensor LIDAR, la
deteccion de zonas no transitables a través del calculo de diferencia de normales
(DoN) y la planificacion del camino mediante el algoritmo RRT. En la parte
superior a la izquierda se muestra el primer paso del proceso, correspondiente a
la captura de la nube de puntos por el LIDAR, donde pueden apreciarse distintos
obstaculos cercanos, como un edificio, una persona y varios baches. El circulo
interior vacio se corresponde con la posicién del robot, asi como con aquellas
zonas del suelo que no pueden ser detectadas debido a las limitaciones del

campo de vision del sensor, tal como se ha descrito anteriormente.

A partir de esta informacion, el calculo de DoN permite identificar los puntos del
entorno considerados no transitables para el robot, como se puede apreciar en
la parte superior derecha de la figura. Por ultimo, en la parte inferior se muestra
el resultado del planificador RRT, junto con la ruta generada. Cabe destacar que
los obstaculos representados en esta ultima imagen no coinciden con los
detectados en la etapa de diferencias de normales, ya que no se trata de la
primera adquisicion del LIDAR durante la simulacion. El sistema almacena la
informacion de los puntos identificados anteriormente como obstaculos,

construyendo de forma progresiva el mapa del entorno.

Una vez descrito el funcionamiento global del sistema, se ha evaluado su
comportamiento sobre el robot Husky en el simulador CoppeliaSim, utilizando los
entornos definidos en el apartado 5.1, abarcando situaciones con baja, media y
alta complejidad. En el entorno 1, correspondiente a un escenario de baja
complejidad, el robot es capaz de completar el recorrido sin colisiones,
manteniendo un comportamiento estable durante toda la ejecucion. Las Figuras
47 y 48 muestran capturas representativas de este entorno, en las que se
visualiza simultaneamente el mapa con la trayectoria planificada y la posicion del
robot durante la ejecucion, lo que permite relacionar visualmente la planificacion

con el comportamiento dinamico del sistema.
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Figura 47. Ejecucion del sistema con planificacion rectilinea en el segundo tramo del entorno 1.
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Figura 48. Ejecucion del sistema con planificacion rectilinea en el tercer tramo del entorno 1.

De la observacion de las figuras se desprende que en este primer entorno todas

las trayectorias planificadas son segmentos rectilineos, ya que no existen
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obstaculos que interfieran en el camino marcado en verde que debe seguir el

robot para completar el circuito.

En el entorno 2, de complejidad media, donde aparecen obstaculos tanto
estaticos como dinamicos, se observa una clara adaptacion del comportamiento
del robot. En este escenario, el sistema debe generar trayectorias mas complejas
para esquivar los obstaculos presentes, por lo que no todas las trayectorias son
rectilineas, a diferencia de lo observado en el entorno 1. A pesar de ello, el robot
consigue completar el circuito sin colisiones, demostrando la capacidad del
sistema para operar en entornos mas realistas. Las Figuras 49 y 50 muestran

capturas representativas de la ejecucion en este entorno.
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Figura 49. Ejecucidn del sistema con replanificacion local mediante RRT para la evasion de un bache en el
entorno 2.
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Figura 50. Ejecucion del sistema con replanificacion local mediante RRT para la evasion de un drbol en el
entorno 2.

Como se aprecia en las figuras anteriores, el sistema consigue encontrar
trayectorias viables que permiten continuar el recorrido. En particular, en la

Figura 51 se muestra la planificacion correspondiente a una situacion cercana a
la finalizacion del circuito en el entorno 2.
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Figura 51. Mapa de ocupacion global y planificacion final durante la ejecucién en el entorno 2.

En dicha figura se observa el mapa con los puntos identificados por el sistema
como no transitables. Las lineas representan las paredes de los edificios
presentes en el entorno, mientras que los circulos pequefos corresponden a
arboles, que suelen aparecer agrupados, y a las banderas utilizadas como
referencias visuales del recorrido. Asimismo, las demas zonas no transitables
pertenecen a los baches y a las personas. Todas las areas por las que se
desplazan las personas en movimiento son detectadas como obstaculo, ya que

el sistema almacena la informacién de sus posiciones a lo largo del tiempo.

Por el contrario, en el entorno 3, caracterizado por una configuracion altamente
restrictiva, se han identificado situaciones en las que el robot no consigue pasar,
por lo que no consigue completar el circuito. Estos casos pueden deberse a la
imposibilidad de encontrar una trayectoria valida durante la fase de planificacién
0 a que el robot se aproxima en exceso a zonas no transitables, lo que puede
provocar atascos o incluso colisiones. En estas situaciones, el sistema

replanifica para evitar impactos, pero no siempre logra alcanzar el objetivo. En
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las Figuras 52 y 53 se muestran ejemplos representativos de este tipo de
comportamientos.
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Figura 52. Ejemplo de bloqueo del robot durante la ejecucion en el entorno 3.
RRT Path
= Obstacles
@ Start
® Goal
: i) w:
. A&
" '.f"'r
l--s" " TR
- ¥ sy
L] s F‘I - -{;ﬁ"\‘ ;}‘I‘,‘r »
{ -5 ey b I
H i " ?;‘ig.ﬂf’f) P S
.Yb.-'l:.-.-‘t:_ R AN
104 it --'—“-‘";f;,‘ o ';f;' .\I 2 ™
n éj?%;_y[? 4By @ gi'*‘;-'r'”
' .h/'(_ﬂl" "'f_{}_'.‘;!.».
" o X 1{"3}'-"?‘ “[
L ;%@‘:‘F - }:‘4‘}:?‘4::‘3 _E.--e-ﬁ .
-15 I ‘.In‘rf' V}IHT\'." PR S “MT_»’
!l “{;‘-,:;L .,:' . '...'l‘:_.r.. T i
el 2 -
A .. "'"“,1:1" .
o TR A
et
7‘10 =5 6 5 lIO

Figura 53. Ejecucion del sistema sin trayectoria valida durante la planificacién en el entorno 3.
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En la Figura 52 se observa como el robot no logra esquivar un obstaculo y queda
atascado en una zona concreta del entorno. Por otro lado, en la Figura 53 el
robot se encuentra en una zona transitable, al igual que el objetivo, pero no
consigue hallar una trayectoria libre de colisiones que permita continuar el
recorrido. La Figura 54 representa la misma situacién tras un nuevo calculo del
objetivo, en el que inicialmente se obtiene una solucion; sin embargo, poco
después el robot vuelve a quedarse bloqueado debido a la elevada densidad de

baches presentes en la zona.
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Figura 54. Ejecucion del sistema en el entorno 3: planificacion RRT y trayectoria generada en una zona
altamente restrictiva.

Como se desprende de los resultados obtenidos, el sistema funciona
correctamente en simulacion en los entornos de complejidad baja y media,
logrando completar los recorridos sin colisiones. En cambio, no ha sido posible
completar el circuito del entorno 3, debido a la aparicién de multiples situaciones
de bloqueo y a la colisién puntual con un obstaculo mévil, concretamente una

persona.

Una vez comprobado que el sistema es capaz de completar el recorrido en los

entornos de complejidad baja y media, se ha realizado un ensayo orientado a
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analizar la influencia del numero maximo de iteraciones del algoritmo RRT en el
tiempo necesario para completar el circuito. Este analisis se ha llevado a cabo
exclusivamente en el entorno 2, puesto que se trata del escenario de mayor
complejidad en el que el sistema consigue completar el recorrido de forma
consistente. En la Tabla Il se recogen los tiempos necesarios para completar el

circuito en funcion del numero maximo de iteraciones permitido al algoritmo RRT.

Numero de iteraciones | Circuito completado Tiempo de ejecucion
500 No —
1000 Si 1:20:17
3000 Si 1:18:19
5000 Si 1:17:2
10000 Si 1:16:11
Tabla lll. Tiempo necesario para completar el circuito en el entorno 2 en funcién del nimero de iteraciones del

RRT.

Para la obtencion de los resultados mostrados en la tabla anterior, cada
configuracion se ha ejecutado en dos ocasiones, calculandose posteriormente el
valor medio. Esta medida se ha adoptado debido al caracter aleatorio del
algoritmo RRT, que puede generar trayectorias distintas en cada ejecucion,

afectando tanto a la planificacion como al tiempo total del recorrido.

Como puede observarse en la tabla, a medida que aumenta el numero de
iteraciones, el sistema logra completar el circuito con trayectorias
progresivamente mas directas, lo que se traduce en una ligera reduccion del
tiempo total de ejecucion. Con un numero reducido de iteraciones, el planificador
puede no encontrar una trayectoria valida en determinadas situaciones, lo que
obliga al sistema a avanzar hacia el siguiente objetivo intermedio (waypoint) o,

en algunos casos, impide la finalizacién del recorrido.

No obstante, el incremento del numero de iteraciones presenta rendimientos
decrecientes: a partir de cierto umbral, el aumento en el nUmero de muestras no

conlleva mejoras significativas en el comportamiento global del sistema.
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Ademas, en este caso, el tiempo empleado en el calculo del RRT, incluso para
valores elevados de iteraciones, no tiene un impacto apreciable en el tiempo total
de ejecucion en el entorno de simulacién, ya que el factor limitante principal en

este caso es la velocidad del simulador.

En un sistema real, sin embargo, un numero elevado de iteraciones podria
afectar de forma mas significativa a la capacidad de operacion en tiempo real.
Por este motivo, en el resto de pruebas realizadas se ha fijado el nUmero maximo
de iteraciones en 3000, valor que ofrece un compromiso adecuado entre la
robustez de la planificacion y el coste computacional. Aumentar este parametro
no permite completar el circuito en el entorno 3, ni produce mejoras relevantes
en los resultados obtenidos, mientras que una reduccion del mismo incrementa
la probabilidad de que el sistema no logre generar una trayectoria valida en

determinadas situaciones.

Este analisis pone de manifiesto la necesidad de ajustar adecuadamente el
numero de iteraciones del RRT, de modo que se garantice un compromiso
adecuado entre la robustez de la planificacion y la viabilidad del sistema para

operar en tiempo real.

Asimismo, el comportamiento del sistema es coherente con las velocidades
tipicas de robots moviles reales, que suelen operar en un rango aproximado de
0,3 a 1 m/s. En la simulacion, el robot se desplaza a 1 m/s en zonas sin
obstaculos, reduciendo su velocidad hasta 0,25 m/s en tramos con elevada
curvatura o durante la evasion de obstaculos. Ademas, el sistema reduce su
velocidad antes de alcanzar una curva, lo que permite realizar el giro de forma
mas estable. Estas velocidades se encuentran dentro de los rangos habituales
en aplicaciones reales. Por otro lado, el sistema procesa informacion del LIDAR
cada 0,1 s, lo que equivale a una frecuencia de 10 Hz, también acorde con

sensores reales.

Para garantizar un funcionamiento correcto del sistema, es fundamental ajustar
adecuadamente determinados parametros. En primer lugar, el tamano de los
radios y los umbrales empleados en el calculo de diferencias de normales, ya

que de ellos depende la correcta identificacion de zonas transitables. Asimismo,
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el umbral utilizado en el algoritmo RRT para determinar la viabilidad de una
conexion entre nodos resulta critico: valores excesivamente restrictivos pueden
impedir encontrar soluciones validas, mientras que umbrales demasiado
permisivos pueden generar trayectorias no seguras. Finalmente, el control de la
velocidad resulta esencial para evitar giros excesivamente lentos o rapidos y

para garantizar una deceleracion adecuada antes de curvas pronunciadas.

Finalmente, en la Tabla IV se recogen los tiempos necesarios para completar el
circuito en los entornos 1y 2. En dicha tabla se incluyen el tiempo de ejecucion,
el tiempo de simulacion y el factor de tiempo real, definido como la relacion entre

el tiempo simulado y el tiempo real de computo.

Entorno Tiempo de Tiempo de Factor de
ejecucién simulacion tiempo real

Entorno 1 57:32 4:14 0,0736

Entorno 2 1:18:17 6:04 0,0775

Tabla IV. Tiempos de ejecucion en simulacion y factor de tiempo real para los entornos 1y 2.

Los datos presentados en la tabla muestran que el factor de tiempo real es muy
similar en ambos entornos, lo que indica que la complejidad de la planificacién
no afecta de forma significativa al rendimiento temporal del sistema. El bajo factor
de tiempo real se debe principalmente al uso de pasos de simulacion de 0,1 s,
necesarios para obtener informacién del LiDAR con la frecuencia deseada, asi
como a la velocidad de ejecucién del simulador en el equipo utilizado. A pesar de
ello, los resultados indican que el sistema podria operar en tiempo real en un

entorno real.

En términos de viabilidad en tiempo real, los resultados obtenidos en simulacion
muestran que el sistema es capaz de operar dentro de los margenes temporales
necesarios para un robot maévil real, permitiendo una navegacion reactiva,

incluso en presencia de obstaculos.

En conjunto, el analisis realizado confirma que el sistema desarrollado presenta
un comportamiento robusto y coherente en simulacion, siendo capaz de
planificar y ejecutar trayectorias de manera segura en entornos de complejidad
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baja y media. Las limitaciones observadas en escenarios extremadamente
complejos no se consideran fallos del sistema, sino una consecuencia esperable
de las restricciones del entorno y del método de planificacion empleado,
proporcionando informacién valiosa sobre los limites operativos del enfoque

propuesto.
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6. CONCLUSIONES

En este estudio se ha abordado el problema de la navegacion autonoma de un
robot mévil en entornos semiestructurados mediante el uso de un sensor LIiDAR
y algoritmos de planificacién de trayectorias. A lo largo del desarrollo del
proyecto, se han disefiado, implementado y validado los distintos modulos de
percepcion, planificacién y control, con el objetivo de evaluar la viabilidad de la

solucion propuesta.

En relacion con los objetivos planteados, puede afirmarse que se han alcanzado
de manera satisfactoria. El sistema desarrollado ha demostrado ser capaz de
seqguir trayectorias predefinidas en ausencia de obstaculos, detectar obstaculos
de forma autonoma a partir de datos de LIiDAR y replanificar la trayectoria cuando
la ruta se ve comprometida. Asimismo, se ha verificado el correcto
funcionamiento conjunto de todos los moddulos, permitiendo que el robot
complete el recorrido en distintos escenarios con diferentes niveles de
complejidad. Desde el punto de vista de los objetivos de aprendizaje, el proyecto
ha permitido consolidar conocimientos en robdtica movil, simulacion,
programacion en Python y planificacion de trayectorias, cumpliendo asi con las

competencias previstas para este trabajo.

En cuanto a la validez y aplicabilidad de la solucién, la aproximacion empleada
resulta especialmente adecuada para entornos semiestructurados y estaticos o
cuasiestaticos, donde los obstaculos no cambian de posicidén de forma brusca y
el robot dispone de tiempo suficiente para procesar la informacion sensorial y
replanificar la trayectoria. El uso del sensor LIDAR combinado con la técnica de
diferencia de normales ha permitido una deteccién robusta de obstaculos,
diferenciando de forma eficaz zonas transitables y no transitables. Por su parte,
el algoritmo RRT ha demostrado ser una herramienta flexible para la planificacion
de trayectorias en mapas complejos, siendo capaz de encontrar rutas viables en
presencia de obstaculos de distinta densidad. No obstante, los resultados
también evidencian las limitaciones del sistema en escenarios extremadamente
congestionados o con pasajes muy estrechos, donde la planificacién puede no

encontrar una solucion valida.
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Finalmente, en lo relativo a mejoras y trabajos futuros, se identifican varias lineas
de ampliacion del proyecto. Una mejora inmediata seria la extension del sistema
a entornos dinamicos. Asimismo, podria evaluarse el uso de variantes mas
avanzadas del algoritmo RRT, como el RRT* o RRT-Connect, con el objetivo de
obtener trayectorias Optimas y suaves. Otra posible linea de trabajo consiste en
la fusidn sensorial, integrando el LIDAR con camaras para aumentar la robustez

del sistema en condiciones adversas y mejorar la deteccion de obstaculos.

Como trabajo futuro, podria incorporarse un sistema SLAM, que permita
acumular la informacion del entorno a lo largo del tiempo y reducir la
dependencia de informacién local y facilitar la navegacion en entornos no
conocidos. Ademas, una evolucion natural del proyecto seria la transferencia del
sistema desde el entorno de simulacion a un robot real, Io que permitiria analizar
el impacto de factores como el ruido sensorial o la incertidumbre en la odometria.
Finalmente, en escenarios altamente restrictivos, como los analizados en el
entorno de maxima dificultad, podria estudiarse la combinacion del RRT con
planificadores globales basados en grafos o técnicas hibridas, con el objetivo de

aumentar la probabilidad de encontrar soluciones en pasajes estrechos.

En conclusion, este trabajo demuestra que la combinacion de percepcion basada
en LIDAR y planificacion de trayectorias mediante RRT constituye una solucién
viable para la navegacién autébnoma de robots moviles en entornos
semiestructurados, sentando una base sélida para futuras investigaciones y

desarrollos en el ambito de la robdtica movil autdnoma.
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