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1 Introduccion

Desde los afios 70 se han venido utilizando industridmente vehiculos
autobnomos para € transporte de distintos elementos en la cadena productiva,
especialmente en la industria del automévil. La gran mayoria de los vehiculos en
servicio en la actualidad son filoguiados. Estos circulan siguiendo caminos fijos
predispuestos en la planta. El recorrido de este tipo de vehiculos esta restringido a
trayectorias preestablecidas, |0 que hace que sean poco flexibles tanto para la eleccion
de caminos aternativos como para la evitacion de posibles obstacul os.

Como contrapartida a los vehiculos afiloguiados, se estd investigando la
posibilidad de realizar vehiculos con més autonomia, capaces de desplazarse desde un
punto (origen) a otro (destino) evitando los obstaculos que encuentre a su paso. Este
proceso es e que se conoce con € nombre de navegacion. A lo largo de esta tesis se
utilizarén indistintamente los términos robot movil, agente movil y vehiculo movil para
referirse a vehicul os con esta capacidad.

Los robots méviles que operan en entornos dindmicos necesitan un sistema de
navegacion muy fiable para actuar de forma auténoma durante largos periodos de
tiempo. El sistema de navegacion dispone de informacion ruidosa e imprecisa obtenida
de los sensores en un entorno dindmico y parcialmente conocido. Ademas, € robot
tiene que responder a eventos externos en tiempo rea independientemente de la
situacion en la que se encuentre. Debido a que es muy dificil para el programador tener
en cuenta todas las situaciones posibles, se hace necesario un mecanismo de
supervision. Mientras que existen muchas técnicas para gestionar diversas partes del
problema de navegacion (evitacion de obstaculos, planificacion de trayectorias, etc.),
se han dedicado menos esfuerzos, comparativamente, a problema de supervision y
tratamiento de situaciones de excepcion.

En esta tesis se presenta una arquitectura para tratar las situaciones de
excepcion. Para ello se usa un conjunto de monitores que obtienen informacion acerca
de la situacion en la que se encuentra €l robot. Por monitor aqui se entiende una tarea
continua en tiempo real que determina las condiciones del sistema, recopilando
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informacién del mismo, reconociendo y notificando un determinado tipo de anomalias
paralas que fue disefiado.

Se han realizado dos soluciones basadas en la informacion que éstos proveen.
En la primera (determinista) se organizan los monitores de forma jerédrquica. En la
parte més ata de esta arquitectura se sitian los monitores mas generales que detectan
un gran nimero de excepciones, mientras que en las capas inferiores se encuentran 1os
monitores méas especificos que detectan situaciones concretas. El disparo, o lo que eslo
mismo, la verificacion de condiciones de un monitor de bao nivel provee mas
informacion que e disparo de los de ato nivel, pues e nimero de posibilidades en
cuanto a estado del robot es menor. Ademas, los monitores especificos son mucho
més rapidos al verificar parametros bien determinados. El esguema desarrollado
permite la facil adicion de nuevos monitores a medida que se van identificando nuevas
EXCEePCiones.

En la segunda solucién se usa un modelo estocéastico que tiene en cuenta la
incertidumbre acerca del estado del modelo proveniente del ruido asociado a las
observaciones y la fluctuacién en e resultado de las acciones. Para ello, utilizando
como observadores los monitores ya desarrollados, se ha construido un modelo basado
en procesos de Markov parcia mente observables.

1.1 Motivaciéon

Esta tesis se enmarca dentro de la linea de investigacion sobre robots méviles
del Departamento de Ingenieria de Sistemas y Automética de la Universidad de Vigo,
s bien gran parte del desarrollo se ha llevado a cabo en colaboracién con el laboratorio
Robot Learning Laboratory de la Universidad de Carnegie Mellon, Pittsburgh (USA).
En este laboratorio se ha desarrollado un robot mévil para interiores apodado Xavier.
Entre otras, Xavier redliza tareas de navegacion entre dos posiciones de la 5 planta del
edificio donde se ubica e laboratorio arriba mencionado, de captura y envio de
imégenes a través de correo electronico y de articulacion de mensgjes. Estas misiones
son realizadas por € robot de forma auténoma, sin intervencién humana, con un ato
porcentgje de éxito. Ademas, las tareas pueden ser activadas a través de Internet
[Simmons 1999]. Sin embargo, en algunas ocasiones se hace inevitable la intervencion
de un operador.

Una de las expresiones de inteligencia en un robot movil es que éste pueda
operar de forma autdnoma ante cualquier situacion, incluso responder ante situaciones
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imprevistas con anticipacion. El objetivo anhelado en esta tesis es, precisamente,
aumentar la autonomia del robot mediante la elaboracién de un médulo de supervision
y tratamiento de situaciones de excepcion.

Xavier lleva funcionando desde diciembre de 1995 [Simmons 1997b]. En julio
de 1996 habia completado unas 1800 peticiones y vigiado més de 75 km. La tasa de
consecucion con éxito de tareas es de un 95%, lo cual supone todo un avance en este
campo. Con objeto de mejorar este porcentgje y reducir la presencia del operador, se ha
planteado el desarrollo de un modulo de tratamiento de situaciones de excepcién. En la
elaboracion de este supervisor se ha aprovechado la experiencia de personas que han
trabgjado con € robot para catalogar una serie de situaciones probleméticas. Este
método también esta siendo aplicado a robot adquirido por e Departamento de
Ingenieria de Sistemas y Automatica de la Universidad de Vigo (apodado Rato)
utilizando la arquitectura de navegacion de Xavier.

1.2 Antecedentes

Aunque a principio de este capitulo se han mencionado las aplicaciones
industriales de los robots moviles, no es en este campo donde mas se han empleado por
el momento. Aparte de su elevado coste, la falta de robustez de los sistemas de
navegacion existentes en la actualidad esta frenando su implantacion industrial .

Uno de los principales motivos del desarrollo del campo de la robética mévil
es su potencia para reducir la hecesidad de presencia humana en entornos peligrosos.
Aplicaciones como limpieza de residuos toxicos, trabajo en plantas nucleares,
exploracion planetaria, misiones de rescate, vigilancia y reconocimiento tienen
elementos de peligro para los operadores humanos. En todas esas aplicaciones es
deseable reducir €l riesgo para las personas e introducir robots autbnomos aunque €l
coste de éstos sea elevado. En cualquier caso, sigue siendo necesario € aumento de la
robustez del sistema, dado que la intervencion externa no es posible o esta muy
limitada.

El objetivo de incremento de la autonomia de los robots méviles se ha
enfocado en algunos casos como una tarea de aumentar la tolerancia a falos. En la
mayor parte de los casos, se realiza un tratamiento de fallos del sistema sensorid, ya
sea a nivel hardware [Stergios 1998b] o incluyendo también fallos software [Murphy
1996] [Ferrell 1994]. En agunos sistemas [Noreils 1995] [Sankaran 1977] [Stuck
1992] [Stuck 1995] también se tienen en cuenta los fallos en el sistema de navegacion.
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El tratamiento de fallos, en este Ultimo grupo, estd siempre condicionado por la
arquitectura de navegacion usada, dando lugar a diferentes sistemas de supervision,
deteccion y recuperacion ante fallos.

El término fallo, usado con distintos matices a lo largo de la bibliografia, es
considerado, en esta tesis, como cualquier desviacion no permitida de a menos una
caracteristica, propiedad o parametro del sistema con respecto a su valor aceptable,
nominal o estandar.

El enfoque aqui presentado es més amplio, al tratar con excepciones en lugar
de fallos. Una excepcion en el contexto de esta tesis es cualquier situacion que impida
la consecucion con éxito de una determinada tarea. La diferencia radica en que pueden
existir situaciones en las que, ain funcionando todo € sistema de acuerdo con las
especificaciones, el robot no pueda conseguir su objetivo porgque se encuentra en unas
condiciones que no habian sido contempladas en la fase de disefio. Por gemplo, se
sabe que agunos obstaculos no pueden ser detectados por cierto tipo de sensores y asi
aparece indicado en las especificaciones del fabricante. Si esto no se tiene en cuenta, se
puede llegar a una situacién donde el robot no pueda continuar por no detectar un
obstéculo que tiene delante, aln cuando su sistema sensorial esté funcionando de
acuerdo alas especificaciones.

Otra diferencia fundamental entre € modelo de supervision y tratamiento de
situaciones de excepcidn aqui presentado, con respecto a los descritos por otros autores
se refiere alaforma de tratar la incertidumbre en las observaciones, la probabilidad de
falo de las acciones y las consideraciones acerca del coste de éstas para distintas
situaciones. Asimismo, con la excepcion de aplicaciones puntuales [Kleer 1987], por lo
general, no se tienen en cuenta mltiples fallos simultaneos, sino que se considera que
s0lo se puede producir un fallo en cada instante. Esta restriccion no existe en € sistema
gue aqui se presenta.

1.3 Objetivos y condicionantes a la implementacion

Debido a que es muy dificil para e programador tener en cuenta todas las
situaciones con las que € robot se puede encontrar, € planteamiento que aqui se
propone consiste en desarrollar métodos de deteccidén segin se van descubriendo las
situaciones de excepcion, en lugar de incluir € tratamiento de éstas dentro del sistema
de navegacion.



Capitulol.- Introduccion

Dada la importancia del tema de la fiabilidad y seguridad en sistemas
dinamicos, éste ha sido tratado en multitud de congresos y articulos. El tratamiento de
falos se suele dividir en una fase de generacién de residuos y otra de diagnosis. Los
resduos son pardmetros basados en una desviacién entre medidas del sistema y
calculos obtenidos del modelo del mismo. A partir de estos parametros, en la fase de
diagnosis se determina el tipo y caracteristicas del fallo.

La mayoria de los esfuerzos en este campo se ha enfocado a problema de la
generacion de residuos, argumentando que la parte de decision basada en residuos que
representan fielmente e fendmeno que se pretende detectar es relativamente facil
[Chen 1998]. En € caso de la robdtica movil, uno de los elementos diferenciados es e
del tratamiento de la incertidumbre en distintos niveles. modelado, actuacion y
sensoria. El tratamiento de fallos con modelado perfecto es, a todas luces, mucho més
sencillo que € tratamiento de los mismos cuando hay que tener en cuenta factores
derivados de la incertidumbre en distintas partes del proceso. Esto, unido a la
complgjidad del sistema (es muy dificil modelar todas las situaciones con las que €
robot se puede encontrar), hace précticamente imposible la generacién de residuos
completamente fiables.

El enfoque aqui presentado no se limita a la generacion de residuos o sintomas
(indicadores de fallo) para identificar las posibles situaciones de excepcion. Partiendo
de la base que los sintomas no son completamente fiables, € siguiente paso es
optimizar las decisiones del sistema para que la probabilidad de éxito de las distintas
tareas encomendadas al robot sea lo més ata posible. Para ello, hay que tener en cuenta
el coste de las fasas detecciones, asi como de la probabilidad de las mismas. Estas
consideraciones sugieren el planteamiento de un sistema que comparte bastantes
puntos en comun con los procesos de Markov parcial mente observables:

v El proceso puede ser descrito usando un conjunto finito de estados.

v El sistema de supervision puede actuar sobre € proceso a través de un
conjunto de acciones.

v La dindmica del sistema se describe mediante un esguema de
probabilidades de transicion entre estados.

v El supervisor posee informacion acerca del estado del proceso a través de
un conjunto finito de observadores.

v La cdlidad de la supervisiéon viene dada por medio de un sistema de
bonificacion o costes asociados a estados o transiciones.

v El objetivo del supervisor es maximizar una funcién que combina los
costes y bonificaciones obtenidas alo largo del tiempo.
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Este planteamiento constituye una estructura muy completa para modelar
procesos dindmicos parcialmente observables, asi como sistemas de decision basados
en dicha estructura. Sin embargo, actualmente no es posible encontrar soluciones
exactas del calculo de la politica dptima para sistemas complejos como € que aqui se
trata.

Otro problema de estos procesos esta causado por la enorme cantidad de
pardmetros a determinar para definir e modelo del sistema. La mayor parte de estos
parametros viene dado en forma de probabilidades y se hace necesaria la reduccién o
automatizacion en la obtencion de dichos parametros.

1.4 Organizacion de la tesis

La descripcion de las técnicas involucradas en e desarrollo de esta tesis,
contribuciones y resultados se ha organizado en ocho capitulos y cuatro apéndices.

En e primer capitulo, en € cual nos encontramos, se pretende dar una vision
general sobre el contenido de latesis.

Los tres siguientes capitulos (segundo, tercero y cuarto) estén dedicados a la
descripcion del estado de la técnica sobre los temas de arquitecturas de navegacion en
robots méviles y sistemas de supervision, deteccion e identificacion de fallos. Estos se
tratan primero desde un punto de vista global y més tarde, en particular, en el campo de
los agentes moviles.

El segundo capitulo describe, de forma resumida, |os conceptos fundamentales
que definen la realizacion de tareas de un robot movil. Se presentan algunas soluciones
adoptadas por diversos autores en el disefio del sistema de navegacion, sin olvidar que
el objetivo principal de esta tesis es |la parte de supervision y tratamiento de fallos.
Dicha descripcion se hace necesaria debido a la dependencia del sistema de
supervision con la arquitectura de navegacion. Desde e punto de vista de supervision,
deteccion y recuperacion de errores, lo idea seria que estas funciones se
implementaran de forma independiente a sistema de navegacion y la plataforma usada.
En la préctica, las soluciones utilizadas suelen estar extremadamente ligadas a la
arquitectura del sistema de navegacion [Sankaran 1977] [Ferrell 1993].

La deteccion, identificacion y diagnosis para sistemas en general se estudian en
el capitulo tres. Algunas de las técnicas descritas son directamente aplicables al caso de
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la robdtica movil, si bien existen elementos caracteristicos que centran nuestro interés
en determinados problemas como son los de diagnosis.

En € capitulo cuarto se aborda la aplicacion de los conceptos del capitulo
anterior a la robética mévil. Se describen las aproximaciones presentadas por distintos
autores, tanto anivel deteccién de fallos hardware como software.

En & capitulo quinto se presentan las plataformas sobre las que se llevo a cabo
este trabgjo. En primer lugar los componentes funcionales (sistema sensorial y motriz)
de los distintos robots; a continuacién, la arquitectura de navegacion y los distintos
procesos que forman parte del sistema.

Los capitulos siguientes constituyen € nicleo de las aportaciones de la tesis
donde se presentan dos aproximaciones a la solucién del problema. La primera de tipo
genera y sencilla, pensada sobre todo para los sistemas que poseen informacion
precisa sobre e estado del mismo; mientras que la segunda es méas complgja. Dicha
complgjidad es rentable para sistemas que poseen incertidumbre acerca de la
informacién de estado, como es el caso de |os robots méviles.

En e capitulo sexto se describe la primera aproximacion para tratar la
supervision de situaciones de excepcion o errores utilizando un sistema jerarquico de
monitores.

Debido a la dificultad para obtener sintomas que permitan discernir de forma
fiable entre las situaciones en las que puede encontrarse € agente movil, se ha
elaborado una aproximacién estocastica presentada en el capitulo séptimo.

En & capitulo octavo se describen los resultados obtenidos en las distintas
evaluaciones del sistema de decision. En primer lugar, se comparan los resultados
obtenidos mediante simulacién para las distintas variaciones del sistema de decision
descritas en € capitulo anterior sobre e modelo de supervisién cuyos parametros se
definen en e apéndice C. Como no es posible obtener la solucién exacta a POMDP
para dicho modelo, también se presentan |os resultados obtenidos para un gjemplo mas
sencillo (apéndice B). De igua forma, se muestran los resultados obtenidos sobre
distintos problemas que vienen siendo utilizados como referencia en la bibliografia
sobre procesos de Markov para ver en qué ocasiones es conveniente usar variantes
anytime de los algoritmos heuristicos propuestos en la tesis. Asimismo, se presentan
algunas de las respuestas del robot ante distintos escenarios donde existen situaciones
de excepcion. Por Ultimo, las conclusiones se incluyen en el capitulo noveno.
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Los apéndices incluyen un breve resumen de los procesos de Markov, un
simple giemplo del funcionamiento del sistema de decisién desde dos puntos de vista
diferentes (loca y global), una copia del archivo donde se define e modelo utilizado y
la solucién COMDP del modelo.



2 Sistemas de navegacion

Desde muy antiguo e ser humano ha perseguido el suefio de construir un robot
autonomo capaz de redlizar tareas inteligentes similares a las de los humanos para
hacer la vida de estos més sencillay placentera. Este tema suscité un sinfin de obras de
cienciaficcion y una de las primeras referencias que se conocen a término robot se
debe a novelista Karel Capek quien, en 1921 usb este término “Rossum’s Universa
Robots’.

Desde entonces, este tema ha servido de inspiracion para una cantidad
considerable de obras, algunas de las cuales se estan convirtiendo en grandes
superproducciones de cine. Como siempre, laimaginacion humana no tiene limitesy la
realidad que hoy vivimos dista mucho de la ficcion de las novelas. Lo cua no quiere
decir que la produccion de mecanismos parecidos no sea posible en e futuro. Prueba
de ello son algunos de los ingenios que aparecen en algunas de las novelas que antafio
escribia el novelista Julio Verne, como el submarino que describe en lanovela“Veinte
mil leguas de vigie submarino”, han dejado de ser ficcion y forman ahora parte de
nuestra vida. No obstante, la ficcion siempre va bastante por delante de la realidad y
los robots actuales, que es lo que agui nos interesa, se parecen muy poco (al menos
funcionalmente) alos de la ficcion.

Movidos por €l afan de construir un agente autébnomo, los primeros proyectos
en robots moviles datan de los afios 70 s bien las técnicas disponibles en aquellos
momentos no permitian alcanzar las perspectivas creadas inicialmente. Fue a
comienzos de los 80 cuando la investigacion en este campo volvié a tomar especia
auge.

Hoy, sin haber alcanzado €l objetivo de construir robots méviles personales, se
han logrado grandes avances en este campo. En la mayor parte se trata de prototipos
elaborados por universidades que a veces calan en la industria para su posterior
comercializacion, la mayor parte de las veces destinados a la investigacion. Algunas
compafiias como Honda se estén ya aventurando en este campo y destinando grandes
sumas alainvestigacion.
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2.1 Introduccién

Degilando a parte € contexto novelistico, en este capitulo se describen
sucintamente algunas soluciones aplicadas a sistema de navegacion (proceso que
permite a un agente mévil moverse de forma auténoma por un determinado entorno).
Nuestro interés se centra en aquellos puntos que puedan influir en los médulos de
supervision y tratamiento de fallos.

Desde € punto de vista de supervision, deteccion y recuperacion de errores, |o
ideal seria que estas funciones se implementaran de forma independiente a sistema de
navegacion y la plataforma usada. En la préctica, las soluciones utilizadas estén
extremadamente ligadas a la arquitectura del sistema de navegacion [Sankaran 1977]
[Ferrell 1993]. Asi, en sistemas reactivos, rara vez se usa recuperacion de errores en
navegacion dado que estos sistemas béasicamente reaccionan a eventos.

En e contexto de navegacion en robots moviles, existen multiples
arquitecturas que tratan con excepciones (errores) de diferentes formas [Noreils 1990]
[Stuck 1992] y a distintos niveles. Algunos autores tratan los errores en € nivel mas
bajo posible de la estructura jerérquica [Ferrell 1993]. Estos desarrollos se realizan
sobre todo cuando se manejan fallos en e sistema sensorial.

Los procesos de monitorizacion y recuperacion ante errores son responsables
de que € robot gecute correctamente las tareas encomendadas, detectando cuando esto
no es asi y gecutando las acciones de recuperacién oportunas.

En algunas arquitecturas de tipo deliberativo [Sankaran 1977] [Stuck 1992] la
monitorizacion se limita a verificar la correcta finalizacion de cada uno de los pasos
trazados en la planificacion. Como se detallard mas adelante (capitulo 5), la
arquitectura sobre la cual se han llevado a cabo las investigaciones de esta tesis,
combina comportamientos reactivos y planificados. Incluso en sistemas reactivos es
posible extraer observaciones acerca del comportamiento del robot y determinar si se
gjusta al esperado.

Aunque algunas etapas en € tratamiento de errores puede realizarse de forma
independiente del sistema de navegacion, otras, como la extraccion de sintomas, tienen
que estar vinculadas a navegador de donde obtienen lainformacion.

A continuacién se describe € estado de la técnica en sistemas de navegacion
dejando para préximos capitul os la parte de deteccion de errores.
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2.2 Navegacion

Navegacion es e proceso mediante € cua un agente movil sigue un camino a
través de un determinado entorno con el objeto de alcanzar la posicion destino. Para
gue esto sea posible, e agente debe poseer capacidad de movimiento, percepcién de su
entorno, memoria, razonamiento y reaccion ante eventos no previstos. Las aplicaciones
donde se estdn usando robots méviles van aumentando a medida que se optimizan los
sistemas que los componen. Sin pretension de ser exhaustivos, se pueden mencionar
entre otras:

v Redlizacion de tareas agricolas en invernaderos [Gomez 1996]
v Ayudaaminusvalidosy personas mayores [Matos 1999]

v Exploracién de entornos hostiles como desiertos [Wettergreen 1999,
volcanes [Boehmke 1995], etc.

v Redizaciéon de tareas de forma remota a través de Internet [Simmons
1999].

v Guiaen un museo [Burgard 1998].

v Exploracion del entorno y construccion de mapas [Thrun 1998]. En
algunos casos interesa explorar un entorno desconocido ya sea para la
creacion de mapas, afladir informacién o gjustar parametros sobre mapas
ya existentes.

v Exploracion planetaria [Chatila 1996] [Krotov 1992]. De todos son
conocidos los esfuerzos de organismos como la NASA para elaborar
robots que se puedan utilizar en tareas de exploracion de otros planetas.

La consecucion de objetivos se puede medir de distinta forma segun las tareas
encomendadas en cada caso. Mientras que en la exploracion del entorno € éxito se
evaluara de acuerdo a la cantidad de informacién acumulada asi como la precision y
veracidad de la misma, en la entrega de correo podria cuantificarse por la cantidad de
correo entregado y el tiempo de retardo en la entrega. Si bien todos estos objetivos son
distintos, existe un fin comin a todos ellos que es ir de un punto a otro del entorno
evitando obstaculos y demas posibles situaciones excepcionales tales como pasillos
bloqueados, que no se caiga por las escaleras, etc. El proceso destinado a la
consecucion de este fin es o que se conoce por navegacion.

11
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Por tanto, en lineas generales se puede considerar e proceso de navegacion
como aquél cuyas entradas son e conocimiento especifico del entorno, descripcién de
la posicién actual, descripcion del destino y observaciones del agente sobre €l entorno,
tal y como se muestra en la figura 2.1. Las salidas producidas son las 6rdenes de
movimiento adecuadas para acanzar la posicion destino evitando obstaculos y otros

imprevistos que puedan surgir.

2.3 Tareas incluidas en la navegacion

Debido a la complgjidad que presenta € proceso de navegacion, se suele
dividir en subtareas cuya solucion es mas facil de abordar. Esta modularidad facilita a
mismo tiempo la adicion de otras tareas, asi como la deteccién y recuperacion ante
posibles fallos, reutilizacion de los médulos y mantenimiento del sistema. En la mayor
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parte de |os casos, cada subtarea puede estar formada por uno o varios médulos que se
implementan como distintos procesos que intercambian datos a través de diversos
mecanisSmos.

La mayoria las arquitecturas presentan de forma explicita o implicita las
siguientes subtareas:

v Planificacién de trayectorias.
Evitacion de obstéculos.
Estimacion de la posicion.

NN

Supervision, deteccién y recuperacion de errores.

Planificacion de trayectorias

El planificador de trayectorias es el encargado de crear una secuencia ordenada
de posiciones (puntos, lugares, direcciones o cualquier otro tipo de referencias) por las
gue tiene que pasar € robot hasta alcanzar la posicién destino. Para la determinacion
de esa trayectoria, se suele utilizar el mapa del entorno en e cua no se incluyen los
objetos moéviles. Latrayectoria calculada puede venir dada de diversas formas segun la
arquitectura y agoritmos de navegacién. En la mayor parte de los sistemas, la
planificacion de trayectorias se realiza a dos niveles: la planificacion global y la
planificacion local.

La primera se basa normalmente en un modelo topoldgico del entorno:
entidades o nodos (habitaciones, pasillos, etc.) unidos por arcos (conexiones entre
pasillos, puertas, etc.).

La planificacion local suele tener un mapa més detallado del &rea en donde se
encuentra el robot con lo cual puede elaborar una trayectoria mas precisa en un trozo
del camino global. En algunos casos se redliza la actualizacién dindmica del mapa del
entorno a mismo tiempo que e robot sigue la trayectoria planificada. De esta forma,
se introducen nuevos obstaculos a medida que €l sistema sensorial los va detectando.
Bgjo tales circunstancias, € planificador local puede replanificar la rutalocal cada vez
gue se encuentran nuevos obstaculos realizandose de esta forma la evitacion de los
mismos, tarea que, en lamayor parte de los casos, se asignaa control reactivo.

La divison entre estos dos tipos de planificacién no es siempre clara
dependiendo en gran medida del modelo.

13
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En agunos sistemas de navegacion basada en vision [Stuck 1995] la
descripcion de una ruta viene dada por una serie de instrucciones de dos tipos:
instrucciones que especifican movimientos a eecutar en términos de distancias y
direcciones, y relacién de entidades que €l robot hadeir viendo alo largo del camino.

Los agoritmos empleados para la construccion de las rutas dependen, en gran
medida, de la forma de representacion de estas. Cuando la trayectoria se describe de
forma topolégica o mediante un sistema de celdas, se suelen utilizar algoritmos de
basqueda [K oenig 1996] [Korf 1990] como & A", LRTA", Min-LRTA", “1-Step LRTA",
“edge counting”, “Node counting” , BETA, etc. Si € plano es sblo parcialmente
conocido se usan otras aproximaciones como la de planificar suponiendo espacio libre
a menos que se especifique lo contrario [Koenig 1997] y replanificando de forma
dindmica mediante algoritmos como e A" dindmico. Cuando la trayectoria se
especifica de una forma mas detallada (por ejemplo secuencia de lineas o puntos) se
suelen usar otros agoritmos basados en grafos de visibilidad, diagramas de Voronoi,
etc.

Evitacion de obstaculos

Si los obstaculos con los que se encuentra € robot estdn modelados en € mapa
utilizado por e planificador de trayectorias, éste ha de indicar la ruta correspondiente
bordeando dichos obstéculos. Sin embargo, por regla general es poco redista
considerar que € robot se mueve en un entorno donde todos los objetos estan
modelados. En efecto, en una planta de oficinas, por gemplo, existe un sinfin de
objetos como sillas, mesas, cajas, etc. que en € transcurso de un dia laboral pueden
cambiar de posicion varias veces. También hay que tener en cuenta la existencia de
personas que estdn constantemente moviéndose de un lugar a otro. Es evidente la
necesidad de un mecanismo que permita evitar los obstaculos, tanto estéticos como
dinamicos, con los que se puede encontrar el robot.

Si bien algunos sistemas [Murphy 1999] utilizan una planificacion local que
incluye replanificar cada vez que un objeto nuevo es detectado e integrado en e mapa,
en la mayor parte de los casos € camino a seguir permanece indterado y existe un
proceso que se encarga de evitar obstaculos, gjustandose al camino planeado en la
medida que sea posible. La razdn de esta division radica sobre todo en el tiempo
necesario para la replanificacién dinamica que la convierte, en la mayor parte de los
casos en una solucion inviable.

Entre las soluciones presentadas se pueden citar las de campos potenciales
[Barraguand 1992], € algoritmo VFH [Borenstein 1991], el método de curvatura de la
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velocidad (CVM) [Simmons 1996] o su variante e método de curvatura de velocidad
usando carriles (lane-curvature method) [N.Y. Ko 1998]. En otros casos se emplean
métodos basados en ldgica borrosa para la realizacion de esta tarea [Reigner 1994]
[Vazquez 1994] [Lin 1997] [ Xu 1998].

Estimacion de la posicion

Para navegar de un sitio a otro, € robot necesita saber, con mayor 0 menor
precision, la posicion en la que esta en cada momento o, cuando menos, su posicion
relativa con respecto al objetivo.

La situacion del robot en e plano viene dada normamente por sus
coordenadas cartesianas (x,y) y la orientacion (j ) o angulo de giro. El conjunto de
estos datos se suele denominar pose. Suponiendo la pose inicial conocida, la
actualizacion de la posicion a medida que € robot se mueve se lleva a cabo de muy
diversas formas. El agente movil puede usar herramientas internas como sistemas
odométricos, giroscopios, compases magnéticos o bien marcas de referencia externas
como € reconocimiento de ciertas caracteristicas del entorno. En algunos casos se
modifica el entorno situando balizas para obtener la pose del robot por triangulacion o
GPS cuando se trata de entornos abiertos. Estos Ultimos (GPS) no sirven para interiores
y los sistemas de balizas tienen e inconveniente de introducir modificaciones en €l
entorno.

Los sistemas de odometria determinan la posicion del robot integrando €l
desplazamiento de las ruedas mediante las relaciones dadas por el modelo cinemético
del vehiculo. Como en todos los procesos de integracion, € problema es que los
errores, por pequefios que sean, se van acumulando y pueden llegar a ser considerables
en grandes desplazamientos. Por esta razén se suelen acompafiar de informacion
suministrada por otro tipo de sensores que perciben caracteristicas del entorno y
permiten actualizar la posicion del robot. Esta informacion puede venir de un sistema
de vision [Domonte 1997] [Stuck 1995] o bien de otros tipos de sensores tales como de
sensores sonar 0 de un sensor laser de barrido. La integracion de la informacion
proporcionada por los distintos sistemas se suele redizar utilizando filtros de Kalman
[Jetto 1999], cadenas de Markov [Simmons 1995] [Fox 1998], teorema de Bayes, etc.

Supervision, deteccién y recuperacion de errores

En actividades como exploracion planetaria, trabajo en plantas nucleares, o
intervencion en ambientes peligrosos para € ser humano, la dindmica del entorno junto
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con las restricciones en las comunicaciones exigen robots con un ato nivel de
autonomia.

El objetivo final es que €l robot redice su tarea de forma auténoma durante
largos periodos de tiempo sin necesidad de intervencion humana, 0 que esta sea la
menor posible. Debido a que es casi imposible para e programador predecir todas las
situaciones en las que se puede encontrar € robot, es necesario establecer un
mecanismo para tratar situaciones distintas de las nominales. Se denominan situaciones
nominales aquellas contempladas a realizar e sistema de navegacion y situaciones de
excepcion o excepciones a resto incluyendo, entre otras, falos de sensores y
situaciones del entorno no contempladas. Por otra parte, S se desea lograr mayor
autonomia, es necesario que el sistema sea capaz de funcionar incluso ante posibles
fallos en alguno de sus componentes.

El funcionamiento de este modulo no debe depender de otros moédulos, pero si
obtiene la informacién acerca del estado del sistema, monitorizando a resto de los
modulos y obteniendo “sintomas’ acerca de situaciones de excepcidon [Fernandez
1998]. La obtencién de algunos sintomas es, por tanto, dependiente del sistema de
navegacion.

En € resto de este capitulo se tratara la arquitectura del sistema de navegacion,
dejando para un capitulo posterior |a tarea de deteccidn, clasificacion y recuperacion
ante excepciones.

2.4 Arquitecturas de navegacion

De apartado anterior se puede concluir que la navegacién es un proceso
complegjo, que normalmente se divide en tareas para poder tratarlas de forma individual
y luego integrarlas formando el sistema de navegacion. La arquitectura de navegacion
define la descomposicion y organizacion de las tareas incluidas en € sistema, asi como
las estructuras compartidas entre los distintos médul os de control.

Para redlizar € proceso de deteccion de excepciones es necesario conocer la
arquitectura de navegacion, ya que la forma de obtener la informacién sobre el estado
del sistema depende de la arquitectura y la recuperacion de las excepciones debe
hacerse en funcién de los recursos disponibles.

En estos Ultimos afios, como fruto de la investigacion sobre robots moviles, se
han venido desarrollando distintas arquitecturas para la navegacion en agentes moviles.
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Al congtruirse los distintos robots en laboratorios de forma aislada en la mayor parte de
los casos, las plataformas son distintas y esto repercute también en la arquitectura de
navegacion. No obstante, a medida que las plataformas son construidas por compafiias
(rwii, nomadics, labmate, etc) que proveen una estructura basica para programar las
digtintas tareas de control, como puede ser beesoft o mobility para los robots
construidos por RWI se van adaptando prototipos que permiten una mayor integracion
entre trabajos de distintos investigadores.

A pesar de esta disparidad, existen unos objetivos comunes en el disefio de
estas arquitecturas. En cuanto a su comportamiento, los atributos mas caracteristicos

son:
v

Reactividad: Debe reaccionar a cambios en € entorno dentro de un periodo
de tiempo razonable. El sistema tiene que ser capaz de controlar € robot
moviéndose a velocidades relativamente altas. Esto quiere decir que ciertos
procesos como € de evitacion de obstaculos deben poseer respuestas en
tiempo real y la arquitectura debe facilitar dichos desarrollos.

Robustez: Un sistema se dice robusto si es capaz de funcionar ante eventos
inesperados, ruido en la entrada e incluso algunos fallos.

Fiabilidad: La fiabilidad se mide por la capacidad del sistema para
funcionar sin fallos ni degradacion de las prestaciones durante un
determinado periodo de tiempo.

Objetivos adicionales:

v

v

Objetivos multiples. Debe ser capaz de planificar multiples objetivos de
forma simultanea a la realizacion de los mismos.

Disponibilidad de aprender: Es una idea bastante extendida € hecho de
que e aprendizaje es una pieza clave en e desarrollo de sistemas
inteligentes. La arquitectura debe facilitar el aprendizaje de forma que las
prestaciones del robot puedan mejorar con € tiempo y aprenda de sus
errores y éxitos.

Facilidad de interaccion: La interfaz de usuario debe ser expresiva y de
fécil mangjo.

Eficienciac No basta con que la plataforma no tropiece con los objetos sino
que ha de dirigirse a su objetivo al mismo tiempo. Dicho de otra forma, sus
acciones tienen que estar orientadas a la consecucion del objetivo y hacerlo
de forma eficiente aprovechando al maximo todos sus recursos.
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En cuanto a disefio, se desea que e sistema de navegacion sea:

v

Modular. Se busca que e sistema sea modular pues ello simplifica €
disefio, mantenimiento y deteccion de falos. S se dividen las taress,
algunas de estas subtareas pueden ser utilizadas por diferentes procesos.
Esto, junto a una buena planificacion, permite aumentar la eficiencia,
ademés de redlizar objetivos parciales que pueden ser interesantes en caso
gue latarea globa seainalcanzable.

Flexible. Debido ala multitud de situaciones y detalles a tener en cuenta en
el desarrollo y puesta a punto, las modificaciones posteriores son
inevitables por lo cual se requiere flexibilidad parallevarlas a cabo.

Ampliable. Una arquitectura ampliable permite ser usada por
investigaciones posteriores, asi como afladir nuevos sensores y otros
dispositivos. También permite incluir nuevos médulos paraincrementar las
prestaciones del sistema.

General. La arquitectura debe ser capaz de dar soporte a diferentes tareas
como construccion de mapas, busqueda, aprendizaje, etc.

Versdtil: Debe ser lo suficiente versétil como para poder incluir tanto
comportamientos reactivos como deliberativos. También ha de soportar
diferentes tipos de solucién de problemas a distintos niveles si se trata de
una estructura jerarquica.

Escalable: Es deseable que € sistema sea escalable y su complejidad
aumente con € tiempo haciendo modificaciones minimas en la estructura
inicial.

2.5 Clasificacion de las arquitecturas de navegacion

Dependiendo del uso de la planificacion y observaciones sobre € entorno los
sistemas de navegacion se pueden clasificar en reactivos y deliberativos. No obstante,
existen otras muchas clasificaciones atendiendo a distintos factores:

v

v
v
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Uso del modelo del entorno (planos CAD, planos topol6gicos, mapa de
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Distribucién del conocimiento (centralizados frente a distribuidos)
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v Organizacion de los bucles de control (secuencial, paralelo o mixtos)

Se puede redlizar otra clasificacion en funcion de la distribucién de los
procesos existentes en € sistema de navegacion y su interconexion. Si bien esta
estructura varia segun la arquitectura en particular e incluso la funcionalidad de los
procesos puede variar ligeramente segin e autor, se pueden reconocer tres grandes
grupos. arquitecturas basadas en comportamientos, arquitecturas modulares jerarquicas
y arquitecturas basadas en sistemas de pizarra (blackboard). A continuacion se
describen algunos g emplos y caracteristicas de las clasificaciones mas usadas.

2.5.1 Reactivas frente a deliberativas

Los comportamientos reactivos 'y  deliberativos se  distinguen
fundamental mente en tres aspectos.

v Tiempo disponible para responder a un evento.
v Nivel de abstraccion de lainformacion tratada.
v Disponibilidad de proyeccion en el futuro.

Por o general, los comportamientos reactivos disponen de menos tiempo para
responder a los eventos (normalmente se trabaja en tiempo real), trabgja con un nivel
de abstraccion menor (casi siempre con la informacién directa de los sensores) y no
hace proyeccion en e futuro. La parte deliberativa se refiere a la planificacién como la
accion de proyectar la situacion actual en e futuro para determinar una serie de
acciones que lleven € sistema a la posicion destino.

Las arquitecturas clésicas son basicamente reactivas a tratarse de un sistema
de control con un Unico bucle donde la entrada sensorial es filtrada e integrada con e
plan para calcular la salida de control a los actuadores. Este esquema se usa con
bastante frecuencia en procesos sencillos, pero € problema con plataformas moviles
radica en que la velocidad a la que los eventos ocurren (cambios en e entorno) es
demasiado alta para que los calculos computacionales se puedan hacer en un tiempo
razonable. Sus realizaciones se han basado sobre todo en comportamientos reactivos en
los que la planificacién es minima.

Mientras que en la navegacion reactiva la planificacion es casi inexistente y e
agente se limita a reaccionar a las observaciones sobre € entorno, en la planificacion
deliberativa pura ocurre todo lo contrario, €l agente apenas usa informacion de las
observaciones y sus actuaciones se rigen por un plan trazado de antemano. Cuando se
le encomienda una tarea de navegacion, € agente genera un plan como una secuencia
de acciones para alcanzar € objetivo. Esta secuencia de acciones se crea a partir del
conocimiento previo del entorno y de las posicionesinicial y final.
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Un método de navegaciéon exclusivamente deliberativo fallard cuando €
entorno real difiera del conocimiento previo o expectativas a no poseer capacidad de
responder ante eventos u obstaculos no modelados.

Los robots que se basan en sistemas puramente reactivos tienen una serie de
limitaciones como son:

v Falta de flexibilidad. Normamente modificar su comportamiento requiere
un redisefio completo del sistema de control.

v/ Son demasiado locales a no hacer previsiones en e futuro y no se
obtienen buenas prestaciones donde no hay informacién local relevante.

v Ineficiencia al no poseer un plan de actuacion, pudiendo incluso darse la
posibilidad que el agente no alcance € objetivo.

Estas limitaciones de los sistemas reactivos son precisamente los puntos
fuertes de los sistemas deliberativos, de ahi € empefio en combinar ambos sistemas de
forma que se complementen. Sin embargo, para €l caso de un sistema de planificacion
automatica, € tiempo necesario para producir un plan es, desde € punto de vista
comparativo, considerablemente largo, 1o cual impide utilizar esta solucion dentro del
lazo reactivo del sistema de control. El problema es, ¢cOmo incorporar calculos
deliberativos relativamente lentos en un sistema que tiene que ser capaz de reaccionar
en tiempo real? Se han presentado diversas formas de abordar este problema:

v Algoritmos Anytime: Obtienen una solucion factible en un tiempo minimo
y refinan luego la solucion si disponen de mas tiempo. La calidad de la
solucion es funcién del tiempo. Sin embargo, no se puede aplicar este tipo
de agoritmo en todos los casos puesto que algunos métodos no se pueden
plantear de esta forma.

v Planificacion probabilistica: El objetivo de esta aproximacion es planear
una secuencia de acciones las cuales, independientemente del estado inicial
y de su evolucién, conduzcan a sistema a su objetivo con probabilidad
suficientemente alta. La ventgja de esta dternativa radica en que € sistema
de control no depende de la incertidumbre en la percepcion del entorno por
parte del robot ni en sus actuaciones. El problema, en este caso, reside en
la complejidad de la construccion del plan, ademés de que, no siempre esta
garantizada la existencia de éste.

v Planificacion reactiva: Se basa en prever los cambios en € entorno y
producir las acciones adecuadas. Los inconvenientes de este sistema
vienen de las hipétesis acerca del conocimiento completo del entorno y su
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evolucion. Aunque dicha hipétesis fuera cierta, no es seguro que la
prevision se pueda hacer en tiempo real.

Normalmente, la mayoria de las arquitecturas mas avanzadas comparten
caracteristicas reactivas y deliberativas. Asi, en [Perret 1996] se mantiene que la parte
reactiva y deliberativa son dos actividades que deben permanecer distintas y cooperar.
De este modo, su solucion se asemeja més a la planificacion reactiva. Esta
aproximacion se fundamenta en e desarrollo de un plan que luego seré seguido por €
sistemareactivo tal y como se muestraen lafigura 2.2.

Hay que resaltar que para que la gecucién de una tarea se redlice de forma
segura, los planes tienen que ser:

v/ Seguros: No deben guiar €l robot a situaciones de peligro.
v Completos: Tiene que tener en cuenta todos |os eventos posibles.

v Orientados a objetivo: Significa que los planes deben conducir el robot al
punto de destino fijado.

No obstante, en [Perret 1996] se suavizan estas hipétesis para que € problema
sea tratable en complejidad y tiempo. Los sistemas a los que se puede aplicar dicha
solucion han de suponer que el robot posee un conocimiento exacto de aquellas
caracteristicas de su entorno que sean relevantes a sus tareas o bien las puede obtener a
través de una serie de acciones. Estas caracteristicas incluyen € estado del entornoy su
evolucion en relacion con la actividad del robot o cual es, por lo general, una vision
poco rea del problema. También tiene que poseer un modelo de todas las acciones que
puede gjecutar y sus posibles consecuencias.

Los operadores usados en la planificacion son variantes de los operadores
STRIPS con precondiciones y postcondiciones. Se distingue entre acciones como
operadores sobre las cuales € robot tiene control completo y eventos, que no pueden
ser controlados por € robot. Cada accién tiene dos listas de efectos. l0s primeros son
los resultados normales 0 nominales y los segundos los posibles fallos.

El supervisor (figura 2.2) es el encargado de llevar a cabo los planes obtenidos
por e planificador actuando sobre el control del robot en funcion de las observaciones.
La estructura de un plan se presenta en forma de &bol como en WARPLAN-C
[Warren 1976].
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ACCIONES OBSERVACIONES

" PLAN H‘ﬁ Planificador

Figura 2.2. Paradigma planificador-supervisor.

Con & mismo objetivo de obtener las ventgjas de los sistemas reactivos y
deliberativos, se desarroll6 la arquitectura TOA (Time Oriented Architecture) [Lewis
1991], donde € control se divide en capas basandose en e tiempo de respuesta
requerido y € nivel abstraccion de la informacion.

Como puede apreciarse en lafigura 2.3, se trata de un mecanismo de multiples
lazos donde cada problema es tratado en una capa distinta con diferentes métodos.
Aquellos situados en la parte inferior (més proximos a hardware) representan los
comportamientos reactivos, dado que disponen de menos tiempo para cacular las
actuaciones y trabgjan basicamente con la informacién de los sensores. Los lazos
situados en la parte mas dta trabajan con niveles de abstraccion superiores, provistos
por las capas inferiores, y disponen de més tiempo para calcular su respuesta, siendo
posible la planificacion utilizando proyecciones a méas largo plazo.

Cada capa de la arquitectura TOA se organiza en una serie de agentes que se
comunican através de mensajes.
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En la figura 2.3 se representan los agentes de una capa junto con € flujo de
informacién entre éstos. Se pueden observar tres agentes: uno de coordinacion, uno de
abstraccion y otro de descomposicion. Este Ultimo se encarga de descomponer las
tareas en otras realizables por € nivel inferior y enviarselas. El de abstraccion parte de
la informacion sensorial disponible, la procesa para obtener un nivel de abstraccion
mayor y se la envia ala capa superior. Por Gltimo, el de coordinacion obtiene las tareas
de la capa superior y la informacion sensorial de lainferior, y se la pasa, posiblemente
modificada, alos agentes de descomposicién y abstraccion respectivamente.

A—Coordinacién—> sS4 Nivel N+1 | T
\
I e hasmiede psreesen /
X \ Nivel N
: s Agente de
: coordinacion T
Agente de descomposicién
|
s| NivelN-1 v
| -
Abstraccion y Descomposicion

Sensores ﬁ Actuadores
o OH
oy o
C

pos

Y

o

Figura 2.3. Arquitectura TOA

Otros autores [Kurihara 1998] se plantean e dilema reactivo/deliberativo
mediante una arquitectura con tres tipos de agentes: agentes que implementan
comportamientos, agentes de planificacion y agentes de seleccion de comportamientos
gue coordinan la activacion de los distintos comportamientos. Este tipo de
arquitecturas se tratan en e siguiente apartado.
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2.5.2 Arquitecturas basadas en comportamientos

La caracteristica més relevante de este tipo de arquitecturas es la
descomposicion del problema de control en comportamientos. Cada uno de éstos puede
controlar de forma directa e robot y estan constituidos por un bucle del que forman
parte los procesos de observacion, calculo y actuacion. La complejidad de estos
comportamientos puede ir desde sencillos movimientos a procesos de seguimiento de
referencias, evitacion de obstécul os, etc.

En este grupo de arquitecturas [Ogasawara 1991] [Brooks 1986] [Saffiotti
1993] [Xu 1997] [Bach 1998] [Parker 1998] [Bernardino 1999] las tareas se
implementan como distintos comportamientos que compiten por € control del robot.
Las tareas se gecutan en paralelo produciendo actuaciones deseadas mientras un
maodulo, que hace de arbitro, decide la actuacion final en funcion de las prioridades de
cada uno de los médulos y sus tareas asociadas.

Uno de los puntos fuertes que se atribuyen a estos sistemas es su robustez pues
un fallo en un comportamiento no tiene porque llevar a un falo en & sistema. La
respuesta en tiempo real estd asegurada por la sencillez de los bucles de los
comportamientos a relacionar de forma sencilla la lectura de los sensores con las
actuaciones.

Un gjemplo de este tipo de arquitecturas es € bien conocido SA (Subsumption
architecture) que divide € problema de control en comportamientos con complejidad
creciente [Brooks 1986]. Se trata de un sistema con multiples capas donde cada una
representa un comportamiento cuyas entradas son directamente las lecturas de los
sensores. La salida de las distintas capas es tenida en cuenta de tal forma que los
comportamientos de méas alto nivel predominan sobre los de bago nivel. Las
realizaciones de esta arquitectura han estado ligadas a comportamientos reactivos,
como la evitacion de obstaculos y seguimiento de paredes, obteniendo resultados
aceptables. Sin embargo, no estd nada claro que se pueda utilizar para integrar
comportamientos de niveles superiores o deliberativos como por e€emplo la
planificacion de trayectorias, etc.

Existen arquitecturas similares como RA (“Reflexive Architecture”)
[Bellingham 1989] donde el problema se dividide en comportamientos independientes.
Todas las capas monitorizan las lecturas directas de los sensores y pueden disparar
diversos comportamientos. Estos tienen un rango asociado que se utiliza a la hora de
eliminar contingencias cuando varios quieren controlar € vehiculo. Aquellos con
mayor rango tienen prioridad sobre los de menor y transmitirdn las 6rdenes a
controlador. Este sistema se ha implementado en una plataforma gque opera bgjo €
agua (MIT Sea Grant) con comportamientos de bajo nivel.
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Comportamientos

La realizacion de los comportamientos varia segun las arquitecturas. Mientras
en [Ogasawara 1991] se usan comportamientos de evitar obstaculos, explorar, construir
mapas, identificar objetos y detectar cambios en e entorno, en [Brooks 1986] se usan
comportamientos para evitar obstéculos, moverse hacia e objetivo y construccion de
mapas distribuidos de acuerdo con la SA. Los comportamientos en [Ogasawara 1991]
estan distribuidos en una jerarquia de niveles donde los niveles superiores incluyen la
funcionalidad de los inferiores, mientras que en [Brooks 1986] dichos
comportamientos son independientes. En Flakey [Saffiotti 1993] solo € nivel inferior
esta formado por una serie de comportamientos desarrollados usando reglas borrosas.

En otras arquitecturas se integra este modelo en un nivel de la jerarquia, por
gemplo en [GOmez 1996] se usan comportamientos como “seguir pared”, “seguir
pasillo”, “girar”, “deteccion de colision”, “modo operador” en la capa de generacion de
referencias (fig 2.8).

Algunos autores [Xu 1997] incluyen un gran nimero de comportamientos que
abarcan distintas categorias. movimientos reflexivos como “protecciéon” y “evitacion”,
movilidad como “atraccién del objetivo” o “movimientos aleatorios’ y adquisicion de
conocimiento entre los que destaca la “estimacion de estado” y “deteccion de
caracteristicas del entorno”.

También se estén utilizando modelos similares en € control de equipos de
robots. En [Balch 1998] se describe un gjemplo donde los comportamientos basicos
(“moverse hacia e objetivo”, “evitar obstaculos’ y “evitar otros robots’) son
extendidos con otros como “mantener laformacion”.

Decisor

Uno de los principales problemas de este tipo de arquitecturas radica en €
control de los comportamientos. En cada instante, el robot sdlo puede realizar un tipo
de movimiento con lo cua se necesita un sistema de decision para determinar qué
comportamiento controla €l robot. Las soluciones adoptadas son muy diversas. Asi, en
[Brooks 1986] el sistema jerarquico implica que las decisiones tomadas por las capas
superiores inhiben las de las capas inferiores (subsumption architecture).
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En [Ogasawara 1991] el decisor es un poco més complejo basandose en una
estructura jerarquica junto con un esquema de probabilidades. Resumiendo, cada uno
de los comportamientos C presenta:

a) Funcion de utilidad:

U(x) P xI X {Conjunto de posibles estados del sistema}
b) Probabilidad de transicién:

P(x/d,e) b x, el X;dl A{Conjunto de todas las posibles acciones}
La accion a gjecutar es agquella que maximize la siguiente ecuacion:

& Ui(X)Pi(x(d,e) [Eq. 2.1]

itcx X

donde X es e conjunto de todos los posibles estados o situaciones en las que se puede
encontrar € sistemay C € conjunto de comportamientos que en este caso son tres.

En [Balch 1998] cada comportamiento (denominado schema) genera un vector
indicando la actuacion deseada. Para € célculo de la actuacion globa se tiene en
cuenta una ganancia que indica el peso de cada uno de los schemas.

Existen algunas arquitecturas mas elaboradas como la presentada en [Parker
1998] donde los comportamientos se dividen en conjuntos de forma que solo un
conjunto puede estar activo a la vez. Los més basicos como evitar obstaculos estén
siempre activos. La division se readliza porque hay misiones que no pueden ser
realizadas en paraéo. Este modelo fue desarrollado para facilitar la cooperacion
multirobot de forma distribuida y los conjuntos de comportamientos se activan
mediante motivaciones que indican la disponibilidad del robot a la consecucion de una
determinada mision.

Otros, como en [Liscano 1995] [Xu 1997] , utilizan un sistema de pizarra para
compartir informacién entre actividades y asignar € control del robot a una actividad
en cada instante. Estos enfoques se veran un poco mas adelante.

2.5.3 Arquitecturas jerarquicas

Este grupo engloba un amplio abanico de arquitecturas sobre las que se trabaja
en la actualidad y se caracterizan por poseer una disposicion de modulos jerérquica o
en forma de arbol. Aquellos situados en la capa superior se encargan de las tareas de
alto nivel. Otro conjunto de médulos esta destinado al procesado y abstraccién de los
datos obtenidos por el sistema sensorial. Por Ultimo, existe un conjunto que, bajo las
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directrices de los mddulos del nivel superior y usando los sensores virtuales
proporcionados por los médulos de nivel inferior, obtienen las directivas de control del
agente. En este caso, no todos los médulos producen sefiales de control. El fin de
alguno de elos es simplemente proporcionar informacién a otros de mas ato nivel o
bien construir un modelo més sencillo a partir del sistema fisico.

Otra caracteristica de este tipo de arquitecturas es la division jerérquica en
distintos niveles de abstraccion de datos. Esta abstraccion se realiza tanto con los datos
de los sensores (abstraccién a medida que se comunican a niveles superiores), como de
las Ordenes (descomposicion de 6rdenes a medida que pasan a niveles inferiores). Las
arquitecturas jerérquicas permiten la division de tareas en subtareas [Kortenkamp
1993] [Diéguez 1995]. No obstante, en muchas ocasiones esto puede degradar en una
estructura jerarquica de ordenes.

El principal problema de las estructuras jerarquicas tradicionales radica en su
lentitud en la respuesta ante cambios en e sistema, a tener que pasar |os datos a través
de los distintos niveles y formatos. Otro problema que cominmente se le atribuye es €
de lafalta de robustez debido a procesado secuencial, dado que un fallo en uno de los
niveles probablemente conlleve un fallo en el sistema.

Planificacién
Cinematica Planificacién de Localizacion Vision
caminos (Triangularizacion)
A
Localizacion Evitacion de
(Dead-reckoning) obstéculos
Figura 2.4

En términos de disefio, estos sistemas son facilmente divisibles en modulos
funcionales, aunque algunas estructuras son poco flexibles con vistas a su posterior
modificacion.
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Entre las realizaciones de este tipo se puede destacar la de [Kortenkamp 1993]
donde se presenta una arquitectura jerérquica correspondiente al esquema de la figura
2.4. Los moédulos de la arquitectura estan distribuidos en varios niveles. En € nivel
superior un moédulo de supervision decide 1o que € robot debe de hacer en cada paso,
realizando las correspondientes Ilamadas a los de nivel inferior. Los médulos del
siguiente nivel son los encargados de la planificacion de caminos globales, determinar
la posicién del robot y localizacién de objetos. Por Ultimo, en e nivel inferior se
encuentran las rutinas de bgjo nivel, encargadas del control de los sensores para

realizar las lecturas solicitadas por los demas médulos y tareas reactivas tales como la
evitacion de obstacul os.

En [Burgard 1998][Beetz 1998] se presenta una arquitectura modular que
integra localizacion, evitacion de obstéculos, construccion de mapas y diversos
maodul os encargados de lainterfaz con el usuario.

Interfaz de usuario

N

Planificador de
tareas

Construccion de

mapas
Localizacion R Planlflcgdor de
caminos
Evitacién de
colisiones
Figura 2.5
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El sistema total consta de 25 médulos que son eecutados como procesos
independientes en 3 PCs a bordo del robot y 2 estaciones de trabgjo SUN fijas. La
transferencia de informacion entre las distintas tareas se redliza a través de un médulo
de comunicaciones denominado TCX [Fedor 1993] desarrollado en la universidad de
Carnegie Mellon y que laempresa RWII distribuye junto con su base B-21.

La estructura jerarquica simplificada se muestra en la figura 2.5. donde, a
igual que en € caso anterior, se han suprimido los médulos de méas bajo nivel que
controlan directamente alos dispositivos.

Planificador de
, tareas
NIVEL DE PLANIFICACION
NIVEL DE CONTROL
Supervisor
Tratamiento de . - - .
> Ejecutivo » Gestor de vigilancia
errores
NIVEL FUNCIONAL
Modelado | |Planificador || modelado | | Planificador Seguimiento \ [ Seguimiento \{ Evitacion de
geométrico de topolégico | | topoldgico visual de paredes obstéaculos
trayectorias
N N N y ¥
y A A A l l l A 4
Localizacion| |1 ocalizacion Médulo Médulo de Médulo Médulo de Médulo Médulo de
Usando Usando 5 S i } estado
lAser vision aser vision piloto Odometria sonar interno
Figura 2.6
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En [Noreils 1995] se presenta una arquitectura a tres niveles, tal y como se
muestra en lafigura 2.6:

1) El nivel inferior, denominado nivel funcional, estd compuesto por una serie
de mddulos que proveen a agente las capacidades bésicas, tales como
obtencion de lecturas de los distintos sensores (sonar, laser, odometria o
vision), localizacion y modelado topolégico del entorno. También incluye
algunos procesos de control (lazo cerrado segun e autor), entre los que
destaca la evitacion de obstaculos, seguimiento de paredes y seguimiento
visual. Los médulos de este nivel intercambian datos entre si y con los del
nivel de control.

2) El siguiente nivel, o nivel de control, es e encargado de interpretar 10s
planes que elabora el nivel superior, traduciéndolos en tareas a realizar por
los distintos modulos del nivel funcional. Se encarga, ademés, de hacer las
correspondientes Ilamadas a dichos médulos para controlar las acciones
del robot y llevar a cabo las tareas encomendadas. Este nivel consta de
cuatro modulos tal como se muestra en la figura 2.6: supervisor, gestor de
lavigilancia, gecutivoy médulo de diagnosisy recuperacién de errores.

3) El nivel superior, denominado nivel de planificacion, genera planes en
forma de secuencia de tareas para alcanzar |os objetivos solicitados por €
usuario. Este nivel consta de un Unico médulo que es € planificador de
tareas, s bien se apunta la posibilidad de afadir planificadores mas
especificos.

Otros autores consideran distintas divisiones como la arquitectura MCA
(Model-centered Architecture) que se basa en modelar € entorno en € que opera €
agente movil [Moravec 1988]. También estd basado en una estructura en capas donde
se usan representaciones del modelo a diferentes niveles de abstraccion. Es decir, se
utilizard un modelo diferente segin se trate de planificacion de caminos, navegacion,
evitacion de obstaculos, aprendizaje, etc. Esta estructura ha sido implementada con
bastante éxito integrando comportamientos tanto de niveles reactivos (evitacion de
obstaculos), como deliberativos (planificacién de caminos y tareas) en agunas
plataformas elaboradas en la actualidad. En la préctica, la mayor parte de las
arquitecturas jerarquicas presentan estas caracteristicas.

2.5.4 Arquitecturas jerarquicas basadas en comportamientos

Para €l caso de un sistema de planificacién automética, el tiempo necesario
para producir un plan es considerablemente largo, 1o cual impide utilizar esta solucion
dentro del lazo reactivo del sistema de control. El problema reside en la incorporacion
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de calculos déliberativos, relativamente lentos, en un sistema que tiene que ser capaz
de reaccionar en tiempo real. La solucion, en la mayor parte de los sistemas, se basa en
gue ambos tipos de proceso se gecuten de forma paraldla y que la sdlida de los
comportamientos deliberativos sirva de referencia a los reactivos.

Siguiendo estos principios se ha desarrollado un conjunto de arquitecturas
jerérquicas en las que existe un nivel reactivo formado por una serie de
comportamientos controlados por |os niveles superiores.

En [Gat 1991] se define & concepto de actividad como una parte del proceso
(fisico o computacional) que realiza € robot durante un periodo de tiempo
determinado. Algunas de estas actividades se pueden descomponer en otras més
sencillas o de bajo nivel que se caracterizan por:

v Normalmente requieren menos procesado.

v Las decisiones tomadas afectan a periodos de tiempo mas cortos que en €
caso de las de alto nivel.

La estructura jerarquica considerada en [Gat 1991] esta formada por tres capas
(figura2.7):

1) La capa de control es similar a un mecanismo de control clasico de tipo
reactivo que consiste en una serie de modulos que calculan funciones de
transferencia no lineales. Es decir, se encarga del control de las actividades
bésicas.

2) Lacapa de secuenciamiento es responsable del control de las actividades a
un nivel intermedio formadas por secuencias de otras bésicas. Es la
encargada de iniciar y parar las actividades basicas y supervisar su
funcionamiento. Trabaja a un nivel de abstraccién superior a de control y,
mientras que las salidas de la anterior eran actuaciones directas sobre los
controladores de dispositivos, en este caso son Grdenes parainiciar o parar
las actividades de la capa de control activando o desactivando distintos
maodul os.

3) Por ultimo, la capa deliberativa es la encargada de realizar las tareas de
planificacion y mantenimiento del estado del modelo. A su vez se encarga
de gestionar las actividades de la capa de secuenciamiento iniciandolas o
parandolas cuando sea necesario.
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ACCIONES OBSERVACIONES

Capa de control

Capa de
secuenciamiento

\ J

v

( Capa )
planificacion

\ J

Figura 2.7.Estructura jerarquica en tres niveles (control, secuenciamiento y planificacion).

La arquitectura presentada en [GOmez 1996] combina conceptos de dos tipos
de arquitecturas ya vistas (basadas en comportamientos y jerérquicas). El robot
(AURORA), ademaés de poseer la capacidad de navegacion de forma auténoma, puede
ser controlado por un operador remoto a distintos niveles (desde tareas a control por
joystick). El operador puede supervisar, cooperar 0 tomar parte integral en e control
del sistema. El robot ha sido disefiado para aplicaciones agricolas como sulfatado de
plantas. El entorno de trabgjo para e que fue concebido es € de invernaderos que
poseen la caracteristica de ser bastante estructurados y con alta densidad de obstacul os.

La arquitectura sigue una descomposicion jerérquica en cinco niveles (usuario,
supervisor, generacion de referencias, gecutivo y servocontrol ), como se muestraen la
gréfica 2.8. Sin embargo, no se trata de una estructura puramente jerarquica, dado que
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las referencias de control son generadas de acuerdo a un esquema de comportamientos
0 actividades.

ACCIONES OBSERVACIONES
Servocontrol

e Nivel de

Ejecutivo [ sjecucion ] +—
Generacion

referencias

— $
SupeI’ViSOI’ [ Supervisor ]
— $
Usuario [ Usuario

Figura 2.8.Estructura jerarquica en cinco niveles.

Estas actividades pueden incluir planificacién, con lo cua no son sdlamente
reactivas y ademas pueden coexistir varias a mismo tiempo.

Nivel de usuario. Gestiona la interfaz de usuario para la programacién de
tareas, encendido, apagado, mantenimiento, etc.

Nivel supervisor. Coordina los comportamientos a través de eventos. El
conjunto de comportamientos activos, asi como € comportamiento predominante, son
determinados por los eventos de entrada. A su vez, este nivel genera eventos para
iniciar las distintas actividades.

33



Supervision, deteccion, diagnosis y recuperacion de fallos en robots méviles auténomos

Nivel de generacion de referencias. Estd compuesto por una serie de
comportamientos controlados por €l nivel anterior y cuyas salidas se combinan para
obtener una Unica referencia a nivel que se encuentra justamente por debgjo. Entre

LU (T

estos comportamientos se pueden mencionar: “seguir pared”, “seguir pasillo”, “girar”,

“deteccion de colision”, “modo operador”.

Nivel ejecutivo. Este modulo supervisa la activacion de los lazos de control de
bajo nivel, estableciendo € estado del vehiculo (“comienzo”, “norma”, “falo”,
“apagado”) y latransicion entre estos. Otra tarea de este nivel es la gestion del sistema
de sensores.

Nivel de servocontrol. Se encarga de proporcionar una serie de funciones para
controlar los motores y demas dispositivos de abordo. Entre otras tareas, se encarga del
control de lavelocidad lineal y angular del vehiculo, activar los sonar, etc.

Existen otros gemplos de este tipo de arquitecturas como el presentado en
[Behringer 1998] donde se diferencian tres capas. La de més dto nivel es un
planificador de tareas que determina cud es €l siguiente objetivo. La capa intermedia
es un sistema basado en reglas que actla sobre la inferior. Esta Ultima asegura €
comportamiento reactivo del robot. En otras investigaciones [Madliah 1998] se incluye
un operador humano en e bucle de decisién de més ato nivel.

2.5.5 Arquitecturas basadas en sistemas de pizarra (blackboard)

Este tipo de sistemas usa modulos distribuidos expertos para observacion,
accion y procesado. Cada uno de estos agentes tiene sus propios mecanismos y
conocimiento local para redlizar tareas especificas, y existe ademas una base de
conocimientos comun accesible por todos los médulos implicados en €l sistema. En los
sistemas tradicionales, estos modul os trabajan cooperativamente leyendo y escribiendo
informacién en esta base de datos comin para la obtencion de referencias o la
resolucion de un problema. En otros sistemas, como el descrito en [Liscano 1995] [Xu
1997], se usa tanto la base de conocimientos, como el sistema de producion asociado
para determinar la actividad o comportamiento que ha de controlar a robot durante €
préximo periodo de tiempo.

La mayor parte de los sistemas de control para robots méviles son mixtos,
combinando aportaciones de los model os jerarquico, basados en comportamientos y en
algunos casos, sistemas de pizarra. De esta forma, un tipo de estructuras que esta
teniendo bastante éxito son aquéllas que presentan una descomposicion jerarquica con
comportamientos reactivos en € nivel inferior, resultando un sistema bastante flexible,
capaz de contemplar una mayor diversidad de situaciones y, por tanto, mucho més
robusto.
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La arquitectura disefiada en [Liscano 1995] usa un sistema de pizarra para
coordinar e integrar varias actividades. Definiendo éstas como moédulos que
desempefian una determinada funcién, por eemplo, seguir una pared o evitar
obstaculos. En cierto modo, estas actividades son muy similares a las descritas por
Brooks [Brooks 1986] pero no asi la forma de control e interaccion entre ellas. La
realizacion de una tarea implica a varias actividades que deben ser coordinadas por
algun mecanismo, dado que las directrices de control del robot debe venir dadas por
una Unica actividad en todo momento.

ACCIONES OBSERVACIONES

Actividad 1 < Médulo extractor de
\~..-“% caracteristicas

Unidad de
control BLACKBOARD

Figura 2.9.

En lafigura 2.9 se muestra de forma esquemética la descripcién funciona de
esta arquitectura. Se trata de una arquitectura hibrida, entre las basadas en
comportamientos y las basadas en sistemas de pizarra, donde los comportamientos o
actividades son coordinadas por una unidad de control basada en un sistema de pizarra.
De esta forma, se separa la parte reactiva, llevada a cabo por |as actividades, de |a parte
de planificacion y razonamiento estratégico, regulada por e sistema de produccion
asociado a de pizarra. Las actividades se gecutan de forma paralela pero sélo una
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controla el robot. Es € sistema de pizarra el encargado de determinar quien controla €l
agente, usando e conocimiento que posee acerca del estado de las actividades
(publicado por éstas en la base de conocimientos) y la especificacion del usuario.

El extractor de caracteristicas se encarga de procesar la informacion sensoria y
expresarla en distintos formatos paralas actividades y la base de conocimientos.

Las actividades determinan la direccién y velocidad del robot en funcion de la
informacion obtenida del extractor de caracteristicas. A su vez, reciben referencias de
la unidad de control, dado que ésta es la que tiene constancia del estado globa del
robot.

L as actividades implementadas en [Liscano 1995] son:

v Evitacion de colisiones: se encarga de guiar a robot a través del espacio
abierto siguiendo una direccion de referencia, utilizando un mapa de celdas
del entorno construido a partir de las lecturas sonar. Aunque utiliza
informacion bastante precisa acerca del entorno del robot, ésta no es
enviada directamente a la pizarra sino una informacién cualitativa en los
cuatro puntos cardinales (delante, detras, derecha, izquierda). Este filtrado
se realiza para evitar sobrecargar la pizarra con informacién y reducir €l
ancho de banda requerido entre médul os.

v Anomalias en el suelo: Esta actividad se encarga de guiar a robot para
lograr que éste supere ciertas anomalias en la superficie del suelo tales
como posibles surcos, un cable, etc.

v Planificaciéon de caminos: Tiene asignada la funcion de planificar caminos
alrededor de objetos que la actividad de evitacion de obstaculos no podria
superar.

El médulo del sistema de pizarra consiste en una base de conocimientos donde
se encuentra la informacion global del sistema y de una unidad de control basado en
reglas de produccion que opera sobre la base de conocimientos.

En [Xu 1997] € control de los distintos comportamientos es planteado como
un mecanismo de solucion de problemas usando un sistema de pizarra. Para ello se
utiliza un método denominado de atencion basado en la atencién que prestamos los
humanos para redizar distintas tareas. Este parametro define la necesidad de un
comportamiento en obtener €l control del robot y varia con el tiempo debido a diversos
factores. Por giemplo, la atencion del comportamiento de evitacion de obstéculos se
incrementa cuando hay obstaculos muy cercanos.
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Arquitecturas similares pueden verse por gemplo en [Piaggio 1998] donde la
informacién es almacenada en una memoria activa (AIM). Los agentes (denominados
expertos) pueden leer y actuaizar los datos almacenados en esta memoria.

2.6 Control de alto nivel e interconexion entre
modulos

Como se ha visto anteriormente, en la mayor parte de las arquitecturas existen
diversos mddulos encargados de redizar distintas tareas. Esto hace necesario un
mecanismo de control de alto nivel que se encargue de coordinar € funcionamiento de
los demés. Es evidente que hay arquitecturas, tales como las puramente reactivas, que
no tienen control de alto nivel.

Existen distintas plataformas para € control de alto nivel y coordinacion entre
los médulos que forman parte del agente.

En las arquitecturas pizarra, la comunicacion entre médulos se lleva a cabo
escribiendo y leyendo mensgjes de la pizarra [Congdom 1993], mientras que en las
arquitecturas jerérquicas se acostumbra a establecer un mecanismo especifico para
cada caso (por giemplo e TCA [Simmons 1991b]).

En Flakey [Congdom 1993] (un robot construido en e “Stanford Research
Institute”), la coordinacién entre procesos se realiza usando una estructura de pizarra
(LPS). El sistema de pizarra posee una estructura que almacena la informacion a
intercambiar por los médulos y mecanismos de control de acceso a los datos de esa
estructura, como se ha visto anteriormente para [Liscano 1995]. Algunos de estos
modulos son productores de datos (por eemplo, aquellos que obtienen datos
sensoriales) que pueden ser necesarios a otros y, por tanto, los publican en la pizarra
mientras otros modulos leen estos datos de esta pizarra cuando sea necesario. Entre
otras estructuras de pizarra usadas en agentes moviles se encuentra e BB1 [Hayes
1989] desarrollado en Lisp o su versién en C++ denominada BBK.

Rhino [Burgard 1998] usa un moédulo de comunicaciones de procesos TCX
[Fedor 1993], desarrollado en la universidad de Carnegie Mellon, basado en paso de
mensgjes. Un poco més elaborado, el TCA [Simmons 1991b], usado en robots como
Ambler [Smmons 1991] Odysseus o Xavier [Simmons 1999], presenta una filosofia
similar.
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Tanto & BB1 como TCA incorporan mayor funcionalidad que la simple
comunicacién entre médulos, proveyendo ventgjas en términos de descomposicion,
coordinacion y planificacion de tareas. En la arquitectura BB1 e uso de un plan de
control facilita la restriccion de recursos por las tareas, entrelazar gecucion con
planificacion y e establecimiento de tareas de monitorizacion. Sin embargo, existe un
riesgo mayor de embotellamiento dada la cantidad de informacion que en un robot
debe mantener la pizarra mientras que otras arquitecturas como TCA o TCX dicha
informacion se encuentra en los respectivos procesos, transferiéndose solamente
cuando sea necesario tomar alguna decisién basada en estos datos en otro médulo.

Este dltimo tipo de soluciones se tratara mas en detalle en el capitulo quinto
cuando se describa la arquitectura usada en esta tesis.
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3 Deteccion, diagnosis y recuperacion de fallos

3.1 Introduccidén

Laforma en que distintos autores enfocan €l problemadel tratamiento de fallos
(deteccion, diagnosis y recuperacion) es muy variada, debido en gran medida a la
diversidad de tipos de fallos existentes y los métodos de recuperacién disponibles. Esta
disparidad se hace también patente en la terminologia, dando lugar a que la
nomenclatura utilizada por los diversos autores no siempre coincida. Para unificar
criterios en cuanto a definiciones de los vocablos empleados en este tema, € comité
técnico del IFAC (International Federation of Automatic Control) denominado
SAFEPROCESS (Fault Detection, Supervision and Safety for Technical Processes)
[Iserman 1997] ha promovido una iniciativa para definir una terminologia comin que
sirve como referencia a lo largo de esta tesis. A continuacion se describen algunos de
estos términos.

En cuanto a estados y sefiaes, se utilizan los siguientes conceptos:

v Fallo: Desviacion no permitida de a menos una caracteristica, propiedad o
parametro del sistema con respecto a su valor aceptable, nomina o
esténdar.

v Averia: Interrupcion permanente de la disponibilidad del sistema a realizar
una funcién requerida bajo condiciones de operacion especificadas.

v Error: Desviacion entre e valor medido o calculado a partir de una
variable de sdlida del sistema y € valor correcto, de acuerdo con las
especificaciones o calculado tedricamente.

v/ Residuo: Indicador de falo, basado en una desviacion entre medidas del
sistemay calculos obtenidos del modelo del mismo.

v Sintoma: Desviacion de un pardmetro observable de su vaor nomina
(valor o rango de vaores que puede tener cuando € sistema funciona
correctamente).
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Por 1o que respecta a las propiedades del sistema, se distinguen los siguientes
conceptos:

v Fiabilidad: Disponibilidad del sistema a realizar una funcion reguerida
bajo ciertas condiciones, en un determinado ambito y durante un periodo
de tiempo establecido.

v Seguridad: Disponibilidad de un sistema a no causar dafios a personas,
equipos o a entorno.

v Disponibilidad: Probabilidad de que un sistema opere satisfactoriamente
en cualquier momento arbitrario.

También se usaran a menudo otros conceptos definidos por € comité
anteriormente mencionado:

v Monitorizacion: Tarea continua en tiempo real que determina las
condiciones del sistema recopilando informacion del mismo, reconociendo
y notificando anomalias.

v/ Supervision: Ademés de la monitorizacion del sistema, toma las acciones
oportunas para mantener la operacion en caso de fallos.

A partir de las anteriores definiciones se puede considerar que, en generd, €
tratamiento de errores en sistemas de control automético se puede realizar a distintos
niveles.

Nivel 1. Monitorizacién: Se generan aarmas para € operador cuando
alguna de las variables observables del sistema se encuentra
fuera de las tolerancias permitidas. Se trata, pues, de un sistema
de generaciéon de alarmas dependiente de las tolerancias de las
variables medidas en €l proceso.

Nivel 2. Supervision: Al igua que en e caso anterior, se verifica que €
valor de las variables observadas en e proceso estén dentro del
rango de tolerancias permitidas. La diferencia estriba en que en
este caso en lugar de notificarlo a operador mediante un sistema
de alarmas, se toman las acciones oportunas para recuperar el
normal funcionamiento.
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Nivel 3. Supervision con diagnosis de fallos: Las variables obtenidas del
sistema son procesadas para obtener sintomas que serviran para
diagnosticar los posibles fallos del sistema y, posteriormente,
tomar las acciones oportunas. La diferencia entre este caso y €
anterior estriba en la existencia de un proceso de diagnosis
completo.

La principal ventgja del primer nivel (monitorizacion) es su sencillez y, por
tanto, rapidez en la deteccion, pero silo es capaz de detectar fallos producidos por
grandes cambios en una determinada caracteristica, 0 bien, peguefios errores
incrementales durante un largo periodo de tiempo. Otro inconveniente de este nivel es
gue deja a operador latarea de recuperacion.

El segundo nivel (supervision) también suele ser sencillo de implantar e
incluye mecanismos de recuperacion, pero no contempla un sistema de diagnosis capaz
de detectar y tratar falos que no sean directamente observables. Solo seran
considerados los detectados utilizando rangos de variables observables o bien
relaciones simples entre éstas. Se tiende, en lo posible, a minimizar la intervencién del
operador humano dejando al nivel més sencillo el sistema de alarmas.

En cierta medida, €l nivel de supervisién engloba los demés niveles. En efecto,
S se considera un sistema de diagnosis muy sencillo basado en la tolerancia de las
variables, € sistema de diagnosis se reduce d nivel dos. Si ademés se considera como
accion de recuperacion la de avisar a supervisor (si ésta se puede considerar como tal),
se convierte en una monitorizacion (nivel 1).

En muchos sistemas industriales conviven los tres niveles donde las alarmas
son generadas mediante monitores, los fallos mas sencillos mediante simples
supervisores y aquellos que presentan una mayor complejidad, supervisores con
diagnosis.

La mayor parte de la investigacion en cuanto a tratamiento de falos se ha
llevado a cabo en procesos industrialles modelando e sistema a controlar
matemédticamente y comparando los datos reales con los estimados segin el modelo.
Algunos de los métodos son aplicables a agentes moviles, s bien los métodos de
navegacion presentan aspectos particulares a problema, tal como se vera mas adelante.
En este capitulo se presenta en primer lugar las fases del sistema de tratamiento de
falos y a continuacion se describe el funcionamiento de cada una: generacion de
sintomas (apartado 3), diagnosis (apartado 4) y recuperacion (apartado 5).
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3.2 Fases en el tratamiento de errores

De acuerdo con la terminologia empleada en e comité técnico del IFAC
SAFEPROCESS, la tarea de diagnosis de falos puede dividirse en diferentes
funciones:

v Deteccién del fallo: Determinacion de la existencia de algun fallo en
sistema.

v Ubicacion del fallo: Seria el paso siguiente a anterior, se trata de aidlar €
fallo, determinar la posicion del mismo, tanto en lugar como tiempo.

v Identificacion del fallo: Después de la deteccién y ubicacion, se estima €
tipo o naturaleza del fallo y dimensiones o alcance del mismo.

v Diagnosis del fallo: Incluye los tres anteriores. Es decir, determina la
existenciadel fallo, posicion, tipo y tamafio.

El proceso completo de tratamiento de fallos se divide en tres fases, tal como
se muestra en la figura 3.1. En primer lugar, € médulo generador de sintomas se
encarga de obtener éstos a partir de medidas del sistema. A continuacién, e médulo de
diagnosis determina la existencia de posibles falos y, en caso de deteccion positiva,
ubica e identifica e falo y sus caracteristicas. Por Ultimo, el proceso de recuperacion
trata de volver e sistema a su funcionamiento normal. En la figura también se puede
observar la division de la tarea de diagnosis en las funciones de deteccion, ubicacion e
identificacion. Estas tres funciones no estan siempre desarrolladas de forma aislada
como es €l caso de las de ubicacion e identificacion que, en la mayoria de los sistemas,
aparecen como un Unico modulo.

La generacién de sintomas puede realizarse a partir del conocimiento analitico
acerca del proceso, o bien, conocimiento heuristico a través de observacion humana.
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PROCESO

A

EXTRACCION DE
SINTOMAS

|

DETECCION

|| IDENTIFICACION ||

A

DIAGNOSIS

RECUPERACION

Figura 3.1 Fases del tratamiento de fallos.

Generacion analitica de sintomas

Se usa conocimiento analitico acerca del proceso para generar sintomas sobre
posibles fallos. Este conocimiento se obtiene a partir de variables observables en €
sistema. El procesado de estos datos para la extraccion de valores caracteristicos se
puede redlizar de distintas formas:

1- Comprobacion de vaores limite de variables medidas sobre € proceso. Es
necesario € conocimiento previo de rangos y tolerancias de las distintas
sefiales del sistema

2- Andisis de sefiales observadas usando medidas, tales como correlacion,
espectro en frecuencia, estimacion de modelos paramétricos o valores
caracteristicos (variancias, amplitudes, parametros modales, etc.).

3- Seguimiento del proceso usando modelos matematicos del mismo
mediante estimacion de pardmetros, model os de estado, etc.
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En muchos casos, se extraen caracteristicas especiaes del sistema fisico tales
como coeficientes o residuos. Estas caracteristicas se comparan luego con las que €
sistema deberia tener en funcionamiento normal, verificando s estan dentro de un
margen de tolerancia. Los resultados de estas comparaciones son usados después por €l
sistema de diagnosis de fallos.

Generacion heuristica de sintomas

Ademés de la generacion de sintomas usando informacién analitica, se pueden
obtener sintomas a partir de informacion cualitativa suministrada por algin operador
humano. Esta informacion puede ser proporcionada de forma cualitativa mediante
|6gica borrosa, variables lingisticas (pequefio, grande, ...), etc. EI operador obtiene esa
informacién de su experiencia con el sistema, como por g emplo, que un determinado
ruido en un motor suele preceder a un falo en & mismo, que una combinacion de
valores en € panel de contral es un preludio de futuros problemas en e sistema, etc.

Diagnosis de fallos

La detecciéon consiste simplemente en determinar si existe un fallo, mientras
que la identificacion es € proceso que clasifica € tipo del fallo. Aunque en algunos
sistemas este médulo y € de diagnosis van unidos, la ventgja de separarlos [Stuck
1992] [Stuck 1995] radica en que € proceso de deteccion, por o general, tiene menor
carga computaciona de forma que e moédulo de diagnosis solo se activara cuando €
de deteccién encuentre un error.

La tarea de ubicacion e identificacion de fallos consiste en determinar las
caracteristicas del fallo (tipo de fallo, localizacién del fallo, tiempo en que se produjo,
€tc) que e sistema necesita con vistas a su posterior recuperacion. Para ello, se parte de
los sintomas analiticos y heuristicos proporcionados por € mecanismo de generacion.
Cuando no se dispone de informacién de causalidad acerca de los posibles fallos se
pueden usar mecanismos de clasificacion, tales como los geométricos, redes
neuronales o légica borrosa. Si, por e contrario, se dispone de informacion de
causalidad acerca de los falos-sintomas, se pueden usar estrategias de diagnosis
basadas en |6gica propositiva [Russell 1996] cuyo nucleo es un motor de inferencia
gue trabaja sobre un conjunto de reglas almacenadas en una base de conocimiento y
hechos (datos) obtenidos del funcionamiento del sistema
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3.3 Generacion de sintomas

El objetivo principal de la generacion de sintomas es la reduccion de los datos
aprocesar en las fases de deteccion y diagnosis filtrando informacion no relevante.

En estos Ultimos afios se han desarrollado muchos métodos y la eleccién de un
método especifico depende del proceso a supervisar y de los sintomas a extraer. No
obstante, se pueden distinguir dos tipos generales dependiendo de las fuentes de datos
sobre las cuades se obtendrén los sintomas. Generacion de sintomas a partir de
conocimiento analitico acerca del proceso o0 bien conocimiento heuristico a través de la
observacién humana.

3.3.1 Generacion analitica de sintomas

Aqui se usa conocimiento analitico del proceso para generar sintomas sobre
posibles falos basandose en las variables obtenidas del proceso a supervisar. La
generacion analitica de sintomas puede considerarse, pues, una funcion G del espacio
de sefides a espacio de sintomas:

G:A*® A"
X® G(x)=s

donde k es la dimension del espacio de las sefides que se obtienen del procesoy m es
la dimensién del espacio de sintomas producidos. La mayor parte de las
aproximaciones que se han elaborado en estos Ultimos afios [Chen 1998] se basan en la
deteccion de sintomas usando dependencias entre sefiales medidas en € proceso real,
gue son comparadas con las obtenidas mediante model os mateméticos del proceso. De
esta forma, se obtiene una sefid de error que sera usada por el médulo de deteccion
para la determinacion de la existencia de posibles falos en e proceso, actuadores o
sensores.

La generaciéon de sintomas puede dividirse en dos fases. primero se extraen
datos del proceso y, a continuacion, se obtienen los sintomas a partir de la informacion
generada en la primera fase y los parametros de referencia obtenidos a partir del
modelo del proceso. En e proximo apartado se comentan de forma breve los modelos
mateméticos del sistema més utilizados (proceso a controlar y fallos). Luego, en la
siguiente seccidn se verala extraccion de datos
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3.3.1.1 Modelado del sistema

El término genérico sistema, en este caso, incluye tanto el proceso a controlar
como la parte de contral, dado que se pueden producir fallos en ambos. La manera de
modelar dicho sistema depende en gran medida del proceso a supervisar. Algunos son
demasiado complegjos y se modela solamente una parte del mismo. La deteccién de
errores en otros se basa, simplemente, en aprovechar la informacioén que se dispone
acerca de algunas sefiales, tales como valores minimos, maximos, estadisticos,
derivadas (aceleraciones), caracterizacion espectral, etc.

Modelado del proceso

En la mayor parte de los sistemas de deteccion de fallos que usan modelos
mateméticos, € proceso viene dado por una serie de funciones que caracterizan su
comportamiento o salida en funcion de las entradas pudiendo haber a mismo tiempo
observaciones de otras variables que forman parte del proceso.

Afortunadamente, e comportamiento de muchos sistemas fisicos se puede
describir mediante una ecuacion diferencia lineal. Para una gran parte de los sistemas
restantes también se puede usar una aproximacion lineal de sus funciones de
transferencia sobre un rango especifico de operacion. Es por ello muy comin describir
el comportamiento del proceso mediante una ecuacion diferencia lineal ordinaria
usando en otros casos ecuaciones de estado u otras soluciones similares.

Especial importancia para €l caso de agentes moviles lo constituyen aquellos
sistemas cuyo comportamiento es demasiado complegjo para poder modelarse
matemédticamente, pero si se puede prever que los valores de aguna de las salidas
deben pertenecer a un conjunto posible de valores [Kleer 1987], o bien, estar dentro de
un intervalo con cierta probabilidad [Ferrell 1994]. Por Ultimo, también hay sistemas
gue, s bien no se puede modelar su comportamiento, se puede comprobar si
determinadas acciones se han llevado a cabo correctamente o, por € contrario, no se
han realizado, en cuyo caso, se puede seleccionar una serie de tests (en forma de arbol
por giemplo [Sankaran 1977] [Noreils1990]), o bien, usar informacion sobre el pasado
para diagnosticar posibles fallos [Stuck 1992][Stuck 1995].
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Modelado de los fallos

Como ya se ha mencionado, un fallo es una desviacién no permitida del valor
de una variable caracteristica del sistema con respecto a su valor nominal. Ello no
quiere decir que un falo conlleve siempre una malfuncion en € sistema, pero s que
puede ser una posible causa. En [Isermann 1997] se clasifican los fallos con respecto d
proceso en aditivos y multiplicativos. Se consideran fallos aditivos f con respecto a una
variable y a aquellos que se superponen a la sefial, de forma que s ésta fuera
observada, € resultado seria la suma de los dos vaores (f+y). En los falos
multiplicativos, por el contrario, la sefial resultante es e producto de ambas (f*y).

3.3.1.2 Extraccion de datos

El conocimiento analitico acerca del proceso se usa para producir informacion
analitica cuantificable. A su vez, esta mismainformacion se extrae del proceso rea y la
comparacion de esta informacion, obtenida por dos fuentes distintas, da lugar a sefiales
de referencia que serviran para generar finalmente los sintomas. Los datos a comparar
pueden ser las salidas del proceso, los parametros de la ecuacion de transferencia, el
estado (caso de utilizar ecuaciones de estado) o cualquier sefid intermedia del proceso
Cuyo comportamiento sea conocido 0 se pueda estimar a partir del modelo. La
extraccion de datos del proceso rea puede consistir, por tanto, en la simple
observacion de una sefid o tareas mas complegjas como la estimacién de parametros o
la estimacion del estado a partir de otras sefiales medidas en e proceso.

Comparacion de las salidas del modelo

Si se considera e modelo del proceso totalmente conocido, € método més
directo de obtener sintomas acerca de posibles fallos es la comparaciéon entre las
sdidas del modelo G, y € sistemarea G, tal y como se muestra en la figura 3.3. La
diferencia o residuo r(s) entre ambas salidas es:

r(s) =G, (s)u(s) - G, (s)u(s) [Ea. 3.1]
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Figura 3.3. Comparacion de salidas

Existen otras posibilidades, como por ejemplo generar una sefial de acuerdo
con la figura 3.4 obteniéndose un residuo en forma de polinomio:

Fal(t)
fu(t) f fy(t)
) )
: v :
ut) ¥ >" G H v y(t) >

[e- Pt

r(t)

Figura 3.4. Ecuacion de error
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r(s) = Ay (8)Y(s) - B,(s)u(s) [Eq.32]

A las ecuaciones 3.1 y 3.2 se les suele denominar ecuaciones de paridad
[Gertler, 1991] . A estas sefides residuales se les aplica normamente una serie de
filtros con €l objetivo de extraer algunas de sus propiedades y eliminar informacion
irrelevante:

r'(s) = F(s)r(s) [Eq. 3.3]

donde F(s) representa a filtro y r(s) a residuo anteriormente calculado. En [Isermann
1997][Gerler, 1991] o [Patton 1991] se describe la aplicacion de filtros para distintos
tipos de sistemas.

Estimacion de parametros

Existen varias formas de extraer los parametros dependiendo del modelo del
sistema. Uno de los més extendidos se realiza usando € error de la salida'y minimos
cuadrados. Se basa en minimizar € error cuadréico medio de la salida como se
muestra, por gjemplo, en [Isermann 1997].

Modelando € proceso de la siguiente forma:
yn=Y"(Q
donde:
Y O=Ly') -y u) .um )]
Q=[a, ..a, b, ..b, ]

El error entre |as salidas viene dado por™:

! Se ha denotado los valores estimados usando €l acento circunflgjo (*) encima de la variable que los
representa.
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e(t) = y(t)- Y (1)Q [Eq. 3.4]

Después de muestrear la sefial, solamente para la estimacion de parametros, se
pueden aplicar las formulas para minimizar €l error cuadrético medio:

N
)

V=ae'k

k=1

¥ -0

dQ

Obteniéndose:

Qny=[yvryry e

Normalmente, la estimacion paramétrica se realiza de forma recurrente
aplicando las siguientes ecuaciones:

A _A LF vT A Eqg. 3.6

Qk+1 - Qk + q (Yk+1 - Y1<T+1Qk) [ ]
— 1 —
=————PY

q YkT+1PkYk+1 +1 < [Eq 3.7]

Pa=(1- QYL [Eq. 38]

En [Isermann 1992] se describen otras formas de estimacion de pardmetros
usando €l error de salida

Estimacidén de estados

Otra forma de extraccién de datos se basa en la estimacién de los estados para
luego obtener los sintomas. Basandose en |as ecuaciones de estados, se trata de obtener
los indicios de falo estimando € estado del sistema x. Para ello, considerando
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conocidos los parametros del sistema, se utiliza un observador para estimar las
variables de estado que no pueden ser medidas directamente. Este observador utiliza

las entradas y sadlidas medidas para obtener los estados como se muestra en la figura
3.5.

u(t)

Figura 3.5.

Figura 3.5.

X(t) = AX(t) + BU(t) + He(t)

~ ~ [Egs. 3.9]
y(t) =cTX(t)
Definiendo €l error en la estimacion del estado como:
X(t) = X(t) - X(t) [Eq. 3.10]

De las ecuaciones 3.9 y 3.10 se obtienen las ecuaciones 3.11.

51



Supervision, deteccion, diagnosis y recuperacion de fallos en robots méviles auténomos

L rExex [Egs. 3.11]
X =[A- HC]X(t)

Este error tiende asintéticamente a 0 si € observador es estable, 1o cua puede
garantizarse con € adecuado disefio de H. Puede comprobarse [Isermann 1997] que
sefiales de ruido sumadas a la entrada o salida tienen un efecto aditivo en la sefial de
error, mientras que, variaciones en los parametros del proceso (DA, DB, DC) tienen un
efecto multiplicativo.

Los métodos de deteccion de falos en procesos con mlltiples salidas que
siguen este esquema son muy variados dependiendo del tipo de observador utilizado.
Asi, en [Clark 1987] se usa un observador excitado por una salida mientras las demas
son reconstruidas y comparadas con las obtenidas del sistema, mientras en [Willsky
1976] se usan multiples observadores excitados por distintas salidas. Otras técnicas de
deteccion, por € contrario, se basan en métodos estocasticos considerando que €l error
e(t) es ruido blanco y que varia sus propiedades estadisticas cuando se produce un
error. La deteccion de estos cambios se puede llevar a cabo usando herramientas como
los filtros de Kalman.

Cuando no existe especia interés en la reconstruccion de las variables de
estado, otra posibilidad es € uso de observadores de salida [Tsui 1993].

3.3.1.3 Obtencion de sintomas

Una vez obtenida la informacion necesaria: sefiales de error, residuos y todos
los demas restos descritos anteriormente, se generan los sintomas utilizando métodos
que dependen del tipo y caracteristicas de dicha informacion.

En algunos casos, la extraccion de datos se limita a la observacion de alguna
sefial del proceso real, dado que se pueden extraer sintomas en funcién de ciertas
caracteristicas de estas sefiales. Por gjemplo, muchas sefiales medidas en los sistemas
muestran oscilaciones bien de naturaleza estocastica 0 armonica. Cambios en estas
sefiales (periodo, intensidad, etc) pueden estar relacionados con fallos en € proceso.

En estos dltimos afios ha proliferado € uso de diverso tipo de sensores de
reducido coste. Por gemplo, en algunas maquinas se usan sensores de posicion,
velocidad y aceleracion para detectar fallos de desgaste o desequilibrado. En otros
Ccasos se usan sensores para obtener presiones, flujos, distancias, temperatura,
luminancia, etc. Las restricciones aplicables a estas sefid es pueden ser diversas, desde

52



Capitulo 3. Deteccién, diagnosis y recuperacion de fallos

rangos de amplitudes (MIN<|X(t)[<MAX), periodicidad, autocorrelacion a
restricciones en su ancho de banda, densidad espectral, etc. En otras ocasiones, mas
gue la sefid en i, interesa la derivada de ésta, es decir, su variacion con e tiempo de
forma que cambios bruscos en a gunas sefiales pueden ser un indicio de fallo.

En cuanto a variables estocéasticas, las sefides medidas asi como pardmetros,
variables de estado o residuos, se suelen caracterizar por su media y varianza para
luego obtener sintomas a partir de los rangos posibles de estos valores o sus
variaciones.

3.3.2 Generacioén heuristica de sintomas

Mientras la generacion analitica de sintomas se basa en medidas directas sobre
el proceso, la generacion heuristica obtiene los sintomas a partir de informacion
cualitativa proporcionada por algun operador humano. Expresiones como “algo debe ir
mal ya que esta maquina hace ruido” pueden ser Utiles pero son dificiles de cuantificar.
Esta informacion puede ser proporcionada usando diferentes técnicas de modelado
cualitativo, entre las cuales estan la logica borrosa y € uso de variables linguisticas
(pequefio, grande, ...). El operador obtiene esa informacion de su experiencia con €l
sistema, como por gjemplo, que una determinada secuencia de sefidles en un pand de
control suele ser preludio de problemas.

3.4 Diagnosis

El proceso de diagnosis de fallos consiste en determinar las caracteristicas del
falo (tipo de fallo, localizacion del fallo, tiempo en que se produjo, etc) a partir de los
sintomas obtenidos por cualquiera de los procedimientos enunciados en el apartado
anterior. Esta informacion acerca del fallo se utilizara para decidir e mecanismo de
recuperacion. En la mayoria de los sistemas, la elecciéon del mecanismo de
recuperacion se basa solamente en €l tipo de fallo. En estos casos se puede definir la
diagnosis como una transformacion del espacio de sintomas a espacio de fallos:

D:A"® B*
s® D(5)=f1 {01
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donde €l vector s es un vector que representa los sintomas, mientras que el vector f es
un vector binario de dimensién igual a nimero posible de fallos del sistema.

Se pueden distinguir tres tipos distintos de métodos de diagnosis de acuerdo
con el conocimiento acerca de larelacion fallo« sintoma de que se dispone [Leonhardt
1997]:

1.- Métodos de clasificacion.

2.- Métodos de inferencia.

3.- Métodos mixtos (combinacion de |os anteriores).

En e primer tipo de méodos, cuando no se dispone de informacién de
causalidad acerca de los posibles falos, se pueden usar mecanismos de clasificacion
tales como clasificadores geométricos [Dasarthy 1990], clasificadores estadisticos
[Friedman 1997] , redes neuronales [Bishop 1995]. En estos métodos se usan unos
patrones de referencia a partir de los cuales se obtienen los bordes (métodos
geométricos) o bien pesos mediante entrenamiento en otros casos (redes neuronales,
clasificadores estadisticos, etc).

Si, por € contrario, se dispone de informacion de causalidad acerca de los
falos« sintomas, se pueden usar estrategias de diagnosis basadas en sistemas de
inferencia en los que se emplean motores de inferencia que trabajan sobre un conjunto
de reglas de inferencia almacenados en una base de conocimiento y hechos obtenidos
del funcionamiento del sistema. Las reglas de inferencia estan basadas en reglas
linglisticas en lugar de patrones de referencia como en e caso anterior. Estas reglas
son programadas en la mayor parte de los casos por un operador humano, experto en €l
proceso, aunque existen algunos sistemas que van aprendiendo dichas reglas con la
experiencia [Mitchell 1997]. En este segundo grupo también se incluyen los métodos
basados en reglas borrosas que permiten la decision sobre conjuntos borrosos.

Por ultimo, tratando de combinar las ventajas de estas dos metodol ogias, existe
una serie de sistemas que incorporan métodos de diagnosis mixtos donde conviven
partes de los dos anteriores [Isermann 1996]. Entre éstos destacan los sistemas
borroso-neuronal (neuro-fuzzy).

3.4.1 Meétodos de clasificacion

En general, un sistema de decision mediante métodos de clasificacion D(s) usa
una serie de vectores de referencia amacenados en una base de datos tal como se
muestraen lafigura 3.6
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(§ref ! 1?ref ) I
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Figura 3.6.
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Los métodos de clasificacion méas utilizados son los clasificadores
geométricos, |los estadisticos y |as redes neuronales.

3.4.1.1 Clasificadores geométricos

Este grupo de clasificadores es uno de los més sencillos y quizas més usado en
la préctica. Su funcionamiento se basa en dividir € espacio de los sintomas en zonas,
donde cada una esta asociada a ninguno, uno o varios falos. La division de las
distintas zonas se realiza a partir de los vectores de referencia que son aquellos que
caracterizan las regiones del espacio [Dasarthy 1990]. Segun la clase de zonas
empleadas y la forma de obtener éstas se definen distintos tipos de clasificadores
geométricos. Uno de los mas usados consiste en dividir € espacio de forma que un
determinado vector sintoma S pertenece a la zona definida por € vector de referencia
mas cercano Sys. En este tipo de clasificadores, € vector de referencia que caracteriza
a una zona es €l punto central de ésta. Es decir, suponiendo que hay p vectores de
referencia (p zonas por lo tanto) y que la dimensién del espacio de sintomas es n, la
zona Z asociada a un vector S viene dada por :

d; = diSt(§!§ref i) = \/é. (Sj - St ,i,i)2
j=1

Z = argmin{d,}

[Egs. 3.12]
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Dentro de una zona Z,., € falo asociado es f.

En este caso existiran tantas zonas como vectores de referencia. En el caso de
gue € ndmero de vectores de referencia sea elevado, se suele acudir a métodos de
aprendizaje muy extendidos en la actualidad [Mitchell 1997], donde € espacio se
divide en tantas zonas como posibles sdidas (fallos 0 combinaciones de éstos en €
caso que aqui nos ocupa). Los vectores de referencia se utilizan para delimitar los
bordes de estas zonas usando distintos mecanismos para minimizar la posibilidad de un
falso diagnaostico.

Los clasificadores lineal es utilizan funciones de discriminacion lineal, mientras
que los clasificadores cuadraticos usan una funcién de discriminacion cuadrética tales
como circulos, elipses, pardbolas, etc.

3.4.1.2 Clasificadores estadisticos

Los clasificadores estadisticos consideran a los sintomas como variables
aeatorias con funciones de distribucion conocidas. Uno de los més difundidos son los
clasificadores de Bayes [Friedman 1997] cuyo funcionamiento se basa en minimizar la
probabilidad de error en la diagnosis.

Suponiendo que & proceso puede encontrarse en tres diferentes estados w (dos
situaciones de fallo posibles (f;, f,) mas una situacion sin fallos (N)) y que para ello se
dispone de un sintoma observable s obtenido mediante cualquiera de los métodos
vistos anteriormente o por simple observacion de los datos obtenidos de un sensor. Las
probabilidades a priori de los falos (P(f,), P(f,), P(N)) se suponen conocidas a igua
que las distribuciones de probabilidad del sintoma condicionado cuando se produce un
falo (P(s/f1), P(s/f2), P(s/N)). Estas distribuciones se obtienen normalmente mediante
aprendizaje o0 a partir de las caracteristicas del sistema. Bgjo estas condiciones, s se
observa un vaor x dd sintoma s, ¢cud de las posibles situaciones debemos
diagnosticar para que la probabilidad de equivocarnos sea la minima?. La respuesta a
esta pregunta nos lada el clasificador de Bayes éptimo:

- Escoge aguella situacion que tiene la mas ata probabilidad dado el valor:

W, = argmax P(w, / x)
K [Egs.3.13]
= argméx{P(x/w, )P(w, )}
k
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La importancia del teorema de Bayes radica en € hecho de expresar la
probabilidad a posteriori en términos de cantidades que generalmente son mucho mas
féciles de calcular.

En un caso general x es un vector cuya dimension coincidira con la del espacio
de sintomas. Para simplificar, en muchas situaciones se suponen distribuciones de
probabilidad de tipo gausiano. En particular, existen dos métodos muy utilizados:

Métodol: P(X/w, ) gausiana, media = M, covarianza=s °l

Se supone que las componentes del vector de sintomas son independientes
entre si.

&1

,0 [Eqg. 3.14]

L8 0o
2 J ]
€2 %] 7

P(x/w.) =Ke
El clasificador de Bayes seleccionara:

v e 6 ..
I ¢S (g-m?D d

agmax{P(x/w)P(w)} = argméx| Ket™ 7 #p(w,)}
i i i b
|

_ MR i
= argméx) ZSza}(Xj- m,-)2+|09P(Wi)[\;

:argml'n%é(xj - m)?- 2 ZlogP(Wi)g
i ]
:argml’n%”i- m||2 - 25 %log P(Wi)g
Cd

De donde se puede observar que, si las probabilidades a priori de las distintas
situaciones son iguaes (P(wi) = P(w;) " i,j), se reduce a seleccionar & vecino mas
cercano.
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Método2: P(X/w , ) gausiana, media = M, covarianza = G

En este caso la matriz de covarianza es arbitraria (G). Haciendo un desarrollo
similar caso anterior, se llega a la conclusién de que se pueden aplicar las mismas
reglas pero con distinta métrica:

dist(x,m) =(x- m)"G*(x,m) [Eq. 3.15]

Redes de Bayes

Las redes de Bayes [Hamscher 1991] son grafos dirigidos aciclicos donde los
nodos son variables aeatorias légicas (figura 3.7). Los arcos entre dos nodos definen
las dependencias (probabilidades condicionales) entre las variables aeatorias. La red
viene definida por los pesos de los arcos (probabilidades condicionaes) y las
probabilidades de los nodos de entrada.

Distintos model os de redes que integran informacion simbdlicay probabilistica
han sido objeto de intensivo estudio en el area de Inteligencia Artificial. En particular,
un tipo de redes conocidas como redes de probabilidad de Bayes (Bayesian Belief
Network), redes de inferencia de Bayes (Bayesian Inference Network), redes de
probabilidades (Belief Network) [Cooper 1990] o simplemente, redes de Bayes
(Bayesian Networks).

/‘\ intomasiniciales
/IW/XJ — Arcos
[X ° Nodos
T 0} Hipotesis
[IKe) O O O
Hlpoteﬂs(fallosposibleﬁ)

Figura 3.7. Redes de Bayes para sistemas de diagnosis.
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En las redes de Bayes usadas en diagnosis, los nodos de entrada representan
los posibles falos (hipétesis), mientras que los nodos de salida se asocian con los
sintomas iniciales. Los nodos intermedios se relacionan con posibles tests que se
pueden hacer a sistemay cuyo resultado puede dar positivo 0 negativo.

Las relaciones causa-efecto vienen dadas como probabilidades condicionales
gue, en algunos casos, se aprenden a partir de los vectores de referenciay en otros se
obtienen a partir del conocimiento sobre e sistema. También se suponen conocidas a
priori las probabilidades de fallo.

L as redes de Bayes para diagnosis se pueden definir formal mente como:

Fe°(X,C,H,PT)

donde:
X: conjunto de variables aeatorias (nodos de la red).

X ={Xq, X2, X3, .-y Xn}

C: conjunto de conexiones (arcos de lared).
Ci {HEX)" (HE X)}

H: conjunto de hipétesis o fallos (nodos de entrada).

H ={hy, hy, hs, .., h}
P: conjunto de pesos de los arcos.

P={P(x /x);" x,x1 X/{x,x}1 C}

T: conjunto de tests.

T={T, Ti(x) ={Cierto ,Faso}}

59



Supervision, deteccion, diagnosis y recuperacion de fallos en robots méviles auténomos

El planteamiento de la diagnosis, en la mayor parte de las aplicaciones tratadas
con este tipo de redes, consiste en buscar la secuencia minima de tests necesarios para
la determinacion del (o de los) fallo (fallos), en lugar de encontrar el conjunto de fallos
maés probable dados una serie de sintomas.

Se pueden aplicar agoritmos como el G* [Agre 1997] en determinados tipos
de Redes de Bayes con objeto de obtener los tests necesarios para determinar € falo
gue se ha producido.

En la mayoria de las redes de Bayes [Agre 1997] aplicadas en diagnosis se
considera que las relaciones causales entre los falos y sus manifestaciones son
deterministas. Esto no es cierto en todos los casos, como se vera mas adelante. La
principal aplicacién de estos sistemas es determinar la secuencia éptima de test a
redlizar para diagnosticar los fallos. Este tipo de redes se ha aplicado también en e
campo de la medicina [Friedman 1997]. Un estudio mas detallado puede verse en
[Agre 1992].

3.4.1.3 Redes neuronales

Entre las muchas aplicaciones de las redes neuronales [Rumelhart 1994] [Hunt
1992] se han usado también en sistemas de diagnosis [Bishop 1995]. Al igual que se
puede entrenar una red neurona para reconocer fonemas en una sefid de voz o para
reconocer ciertas formas en una imagen [Hanazawa 1989], se puede entrenar para
reconocer determinados fallos en un sistema. Bastara con entrenarla con los g emplos
de referencia adecuados que representen todas las posibilidades de fallo.

Como se muestra en la figura 3.8, el funcionamiento de la red neurona [Hunt
1992] esta basado en unidades o neuronas que tratan de simular € funcionamiento del
Sistema nervioso en un ser humano. Estas neuronas toman como entrada un vector de
valores reales, calculan una combinacion linea de sus entradas y a dicho resultado le
aplica unatransformacion no lineal. Las transformaciones mas utilizadas son:

Escalon:

l« x>ao 1]

Eq. 3.16
1« X<aog [Eq ]

i
y=F(Xx) =]
L

Sigmoide. La transformacion se define mediante la ecuacion 3.17.
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[Eq. 3.17]

Figura 3.8. Esquema de una red neuronal con tres capas de neuronas.

Al igua que en otras aplicaciones de este tipo de redes, en la creacién de un
sistema de diagnosis con redes neuronales existen dos fases bien diferenciadas. La
primera es la de aprendizaje en la cual la red neuronal usa los vectores de referencia
(Sref, Fref) para gjustar los pesos de las neuronas. Uno de los agoritmos més usados
para dicha tarea, a pesar de su lentitud es e de backpropagation [Chauvin 1995]. El
objetivo es gjustar los pesos de las neuronas para que, con los sintomas Sy, Se
obtengan las sSituaciones F.s. Una vez acabada dicha fase, la informacion
proporcionada por |os vectores de referencia se encuentra de alguna forma almacenada
en los pesos de las neuronas. Durante la fase de gecucion, los sintomas obtenidos
serén clasificados por lared en alguno de los estados F.
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El aprendizaje con redes neuronales se adapta bien a problemas en los que los
datos de entrada son obtenidos de sensores con ciertos niveles de ruido tales como
microfonos, camaras, etc. Una ventgja de este tipo de métodos es e aprendizaje de
forma automética a partir de los datos de referencia. No obstante, una vez entrenada, la
informacién se almacena en los pesos de las neuronas siendo muy dificil su
interpretacion por un operador humano. Si, posteriormente se desea modificar su
comportamiento, no es posible hacerlo de forma directa manipulando los pesos dado
gue se desconoce € efecto que esto va a tener. El entrenamiento es el Gnico medio de
variar su forma de funcionamiento.

3.4.2 Sistemas basados en conocimiento

A diferencia del caso anterior, en lugar de usar los vectores de referencia, un
sistema de decision basado en conocimiento, D(s), usa informacion de causalidad
expresada normalmente a través un conjunto de reglas que permite relacionar los
sintomas con los fallos usando métodos deductivos [Williams 1997]. En la figura 3.9
se muestra e esquema de funcionamiento general.

Conjunto II
De reglas

Figura 3.9. Esquema de funcionamiento de un sistema basado en conocimiento

Entre otros gjemplos de sistemas basados en conocimiento para diagnosis de
fallos se puede mencionar FALCON desarrollado por Foxboro Corporation , du Pont y
la Universidad de Delaware para diagnosis de fallos en un reactor, o YES/MV'S para
supervisar el funcionamiento de grandes estaciones de trabajo IBM [Milliken 1986].
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3.4.2.1 Sistemas expertos

El esquema del funcionamiento de estos sistemas puede verse en la figura 3.10.
La informacion esta normalmente representada como un conjunto de reglas que
reflegjan la experiencia y conocimiento humano sobre la causalidad de los fallos del
sistema en funcion de los sintomas. Cada vez que se modifica la base de hechos, bien
por la llegada de nuevos sintomas, o por € disparo de otras reglas que afiaden
informacién a la base de hechos, e motor de inferencias comprueba s esta
informacién hace que se verifiquen los antecedentes de alguna regla y, en caso
afirmativo, se tomaran las acciones oportunas de acuerdo con los consecuentes de la

regla.
Base de II
realas

|| MOTOR DE |
INFERENCIAS

| Base de

O

Procesado

De hechos

sintomas

Figura 3.10 Funcionamiento de un sistema experto aplicado a diagnosis.

Esta solucion es especidmente atractiva cuando la informacion de que se
dispone esta representada mediante asociaciones empiricas adquiridas de la experiencia
en e manejo del proceso. Otra ventagja de estos sistemas es que al mismo tiempo que se
detecta un falo, se puede presentar € razonamiento que llevdé a tal deduccion
siguiendo las reglas aplicadas. La base de reglas esta formada por un conjunto de
reglas del tipo:

S| <antecedentes> ENTONCES <consecuentes>
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Donde los antecedentes estdn formados por un conjunto de predicados o
condiciones a; unidos por relaciones légicas (basicamente Y, O y NOT). Para €l caso
de diagnosis, los antecedentes a; son las condiciones sobre los sintomas y los
consecuentes ¢; pueden activar (poner a cierto) un falo o bien aportar informacién que
sera afadida a la base de hechos. También puede haber reglas cuyos antecedentes y/o
consecuentes no estén referidos directamente a los sintomas y/o fallos, sino a variables
intermedias. Este conjunto de reglas permite relacionar los sintomas con los falos en
unaforma similar ala expresada por un humano, lo cua constituye uno de sus mayores
atractivos con respecto a los métodos de clasificacion del apartado anterior.

Cada vez que se produce un sintoma o éste cambia significativamente de valor
hay que comprobar s esta variacion implica que se active (cambie e estado de los
consecuentes) alguna regla, que a su vez puede modificar e vaor de aguna variable
intermedia y activar otras reglas. Este proceso de deduccién lo realiza € motor de
inferencias [Escalada 1994]. Entre los problemas que presentan estos sistemas se
encuentra la cantidad de procesado necesario cuando la base de reglas obtiene un
tamafio considerable, la deteccion de bucles y las limitaciones de la légica binaria. Se
han desarrollado algoritmos que evitan tener que verificar en cada ciclo de deduccion
toda la base de reglas tales como € RETE [Forgy 1982] o las desarrolladas en
Livingstone [Nayak 1996].

3.4.2.2 Sistemas basados en conocimiento con razonamiento aproximado

En lugar de las reglas basadas en logica binaria, utilizadas en los sistemas
expertos, se emplean reglas usando légica borrosa [Ulieru 1996]. De esta forma, se
pueden tratar datos imprecisos basados en términos linglisticos analogos a los
utilizados en las expresiones del conocimiento entre personas, como “mucho”, “poco”,
“ato”, “bajo”, etc.

Un cierto sintoma s se evalUa de acuerdo a la funcion de pertenencia asociada
a ese sintoma (m(s;)) para distintos conjuntos borrosos. Normalmente los valores de las
funciones de pertenencia estdn normalizadas al rango [0..1]. Como gemplo puede
verse en la figura 3.11 la funcidn de pertenencia asociada a un sintoma (s;) con tres
conjuntos borrosos (pequefio, mediano, grande). Las funciones de pertenencia pueden
ser de digtinta forma (gausianas, poligonales, etc). En la figura 3.11 se presenta un
giemplo de las més utilizadas. De acuerdo con dicha figura, s s; tiene € vaor V, €
grado de pertenencia a conjunto pequefio es P, € grado de pertenencia a conjunto
mediano es M y al grande es cero.
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nis) A

pequefio mediano grande

o

: L >

Vv S

Figura 3.11. Funcién de pertenencia para tres conjuntos borrosos.

Una vez expresados |os sintomas de esta forma, |as reglas de inferencia borrosa
son similares a las de los sistemas de produccién pero utilizando operadores borrosos.
Los operadores borrosos permiten la enunciacién de relaciones légicas entre los
sintomas. Si bien linglisticamente los operadores empleados son 1os mismos, existen
diferentes formas para realizar e proceso de inferencia. De éstas, las més habituales
son:

1- Mé&ximo — minimo:

Y P n(sy) Y n(sz) = minimo {n(sy), M(s,)}
o P n(sy) O n(sz) = maximo {n(sy), N(s2)}
NO P NOnN(s) =1-n(s)

2- Producto - suma:
y P ns) Y n(s) =nis)” nMs)
o P n(s) Ons) = 1- (M(s1)” N(s2))
NO P NOm(s) =1-n(s)
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En la figura 3.12 se representa un esguema general de como se aplican las
reglas alos valores de dos sintomas (S; y S,) parala determinacién de la existencia del
falo F;. El primer paso es un proceso de normalizacion del valor de los sintomas al
intervalo [0..1]. A continuacidn, se evallia € grado de pertenencia de ese valor a cada
uno de los conjuntos borrosos que forman el predicado de laregla. A estos valores se
les aplican los operadores de las reglas para obtener € grado de pertenencia de los
consecuentes de lareglaen funcién del grado de |os antecedentes.

Sl (s;pequefio) Y (s, estable) ENTONCES  (f, = FALSO)
ns,) (1)
rT(sl)A mediano A A
1. pequefio . grande | estable inestable 1] faso cierto
LAAL ] X
S >([0..1] ’
»] N 5
S 0.
n(s?) 1)
e W A A

1

o VNt i i Kl KV,
LR T T,

SI (symediano) O (s inestable) ENTONCES  (f, = CIERTO)

Figura 3.12. Esquema de un sistema de diagnosis usando técnicas borrosas.

Por ultimo, después de la aplicacion de las reglas, es necesario un proceso de
reconversion de los valores borrosos para obtener un valor de salida de las funciones
de pertenencia resultantes. Diversos autores [Driankov 1993] utilizan distintos métodos
siendo los més utilizados (Fig 3.13):
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rif)
A

1 falso cierto
el g

i
C CG

Figura 3.13. Técnicas de reconversion de valores borrosos

Centro de gravedad (CG).
(‘)f © m(f)df
G= £
(‘j“r(f)' df
f

[Eq. 3.18]

Centro del maximo (CM)

éf ’ rnfalso(f)df
CM = f@nf 0 ar [Eq. 3.19]
also

f

Las salidas del sistema de diagnosis forman un vector de valores binarios en la
mayor parte de las plataformas de tratamientos de errores, si bien existen otros muchos
métodos que se utilizan sobre todo en sistemas de control borroso de procesos. Los
consecuentes estan, pues, formados por dos conjuntos (fallo/no fallo) y basta con elegir
uno de estos dos basandose en cualquiera de las técnicas descritas anteriormente. Esto
es, aquel con e maximo en la funcion de pertenencia o con area maxima.
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Otra posibilidad es usar el método de Takagz-Sugeno [Driankov 1993] donde
los consecuentes de las reglas toman valores discretos en lugar de conjuntos borrosos.
Suponiendo las reglas de la siguiente forma:

R;: Sl <antecedentes légica borrosa> ENTONCES F; =f;
R»: Sl <antecedentes légica borrosa > ENTONCES F; =1,

R,: Sl <antecedentes légica borrosa > ENTONCES F,, =f,

Al igua que antes, de los antecedentes borrosos se obtendra un grado de
pertenencia (m parala R1 m paralaregla R2 ... my parala regla RN) y € resultado
final vendra dado por:

Fq= i [Eq. 3.20]

El principal inconveniente de los sistemas de l6gica borrosa es € proceso de
sintonizacién de las reglas. Dicha tarea consiste, en la mayor parte de los casos, en la
observacion de las relaciones causa/efecto (sintoma/fallo) durante un largo periodo de
tiempo. Ademés estas reglas deben ser revisadas para poder introducir nuevas
condiciones de fallos. Entre las ventgjas cabe destacar la facilidad para modelar 1os
fallos de manera explicita, sobre todo, s se comparan con las redes neuronales donde
recordemos que la informacion esta almacenada en los pesos a las entradas de las
neuronas, que son dificilmente interpretables por el operador humano.

3.4.3 Sistemas mixtos (redes neuronales - ldgica borrosa)

Comparando las ventgjas e inconvenientes de los sistemas de |égica borrosa
con las redes neuronales podemos ver que éstos se complementan en algunos puntos.
Con los sistemas mixtos se pretende obtener la facilidad para modelar los falos de
manera explicita de los conjuntos borrosos, junto con € aprendizaje automédtico y
adaptacion de las redes neuronaes. Esta smbiosis se esta abriendo paso en un gran
nimero de aplicaciones [Altrock 1995] [Ayoubi 1997] entre las que se encuentran la
diagnosis de errores. Existen varias aproximaciones que podemos subdividir segin el
nivel de participacion de las dos teorias y la arquitectura predominante.
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3.4.3.1 Arquitectura de redes neuronales en la que se integra la logica
borrosa
En este grupo, la arquitectura esta basada en neuronas a igual que en las redes
neuronales si bien se afladen modificaciones basadas en 16gica borrosa. El objetivo es,
por tanto, mejorar las redes neuronales afiadiendo légica borrosa a distintos niveles
[Kiszka 1990] [Lin 1994].

Al nivel de neurona, algunos autores [Kiszka 1990] introducen cambios en las
neuronas para gque éstas puedan tratar informacion borrosa. La neurona basada en
I6gica borrosa (fuzzy-neurona) se disefia de forma similar a una neurona normal pero
ahora se procesa informacion borrosa.

Sistema borroso

Falos

Sintomas

O
v v
PP
Zaa\Ng /A\?/A\

}(szg O
o

Figura 3.14. Arquitectura de redes neuronales en la que se integra légica borrosa.

A un nivel diferente otros autores [Lin 1994] utilizan una arquitectura similar a
la que se muestra en la figura 3.14 donde e sistema borroso se usa para mejorar la
adaptacion y aprendizaje de la red neuronal. La ldgica borrosa se usa para establecer
los pesos iniciales de forma que €l tiempo de adaptacion sea menor o bien para mejorar
el sistema de aprendizaje como en [Lin 1994] donde se presenta una extensién del
popular agoritmo de “back-propagation” empleado en e entrenamiento de redes
neuronal es.
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3.4.3.2 Arquitectura de logica borrosa en la que se integran redes
neuronales

Al contrario del caso anterior, en este grupo, la arquitectura esta basada en
reglas similares a las empleadas en la |6gica borrosa, si bien, se afiaden modificaciones
basadas en redes neuronales. Existen distintos modos de incluir las redes neuronales en
un sistema de légica borrosa. Cabe destacar aquellos en que ambos sistemas se
conectan en serie o paraelo (figuras 3.15ay 3.15b) y los sistemas de redes neuronales
con topologia equivalente a un sistema de reglas borroso.

O—F0"50F0
7 No<7 No<7 No<7
XSOSRSOEKS0EK S0

Figura 3.15a. configuracion en serie

Figura 3.15b. Configuracion en paralelo

La configuracion en serie fig 3.15a se suele utilizar para la eliminacién de
ruido, reducir los datos de entrada, etc. La configuracién en paraélo, (fig 3.15b) puede
usarse para adaptar los parametros del sistema borroso, o bien para cacular los
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resultados de ambos sistemas en paralelo y utilizar los obtenidos por la red neurona
para mejorar los del sistema borroso. En los primeros, € objetivo es extender los
sistemas de reglas afladiendo un componente méas que provea la capacidad de aprender
y adaptar parédmetros fig 3.15a. Para ello es necesario la transferencia de informacién
entre ambos componentes y que la estructura de las reglas se corresponda con la de la
red.

Por Ultimo, los sistemas més integrados en este tipo de arquitecturas son los
modelos de redes neuronales con topologia similar a la estructura de reglas de un
sistema borroso. El sistema denominado SARAH (System for Adaptive Rule
Acquisition with Hebbian Learning) [Ayoubi 1996] es un gjemplo de estos sistemas
cuyas lineas principal es de funcionamiento se presentan en la figura 3.16.

Al igual que cuaquier regla borrosa, € sistema tiene tres partes que se
corresponden con tres capas de una red neuronal.

v Laparte de los antecedentes realiza la conversion de los sintomas a valores
borrosos. Es decir, obtiene el grado de pertenencia de las entradas a los
distintos conjuntos borrosos. Para llevar a cabo dicha tarea se usa una
neurona cuya funcién de activacion es una funcion gausiana tal y como se
muestra en la figura 3.16. Las salidas de esta capa son, pues, los grados de
pertenencia de |as entradas a los distintos conjuntos borrosos (Mmn(S)).

v Laparte del operador consiste en una serie de perceptrones que realizan las
operaciones logicas entre los antecedentes. La operacion l6gica a realizar
(Y/O) se establece seleccionando del umbral (ao) de la funcion sigmoidal
asociada a cada perceptron.

v/ Los consecuentes se representan mediante “singletons’.

Al igua que los anteriores, este método sigue presentando € problema de
completitud pues es posible que exista una combinacién de sintomas no contemplada
por ninguna de las reglas del sistema. Esto sigue siendo un problema a resolver por €
experto que programa las reglas.
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S ((5=AW)...(5=A ). SEAKn) ENTONCES (F=f)
Capade Capade Capade

Antecedentes Operador Consecuentes

Figura 3.16. Red borroso-neuronal (neuro-fuzzy) con k sintomas, correspondiente a m reglas y n
conjuntos borrosos para detectar un fallo F
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4 Deteccion, diagnosis y recuperacion de fallos
en robotica movil

4.1 Introduccion

Una vez visto, en lineas generales, las formas mas comunes de deteccion y
diagnosis de falos, € siguiente paso es estudiar como se han abordado estos aspectos
en € campo de la robdtica movil. En € capitulo anterior se menciond que distintos
autores tratan € problema de forma muy dispar debido, en gran medida, ala diversidad
de los tipos de falos y su forma de tratamiento. Esta caracteristica se hace més
evidente en e ambito de la robética movil, dada la complegjidad de los sistemas de
navegacion, la multitud de sensores presentes y la imposibilidad de modelar
completamente el entorno.

Los falos cominmente tratados son los debidos a sistema sensoria ya sea
solo a nivel hardware [Stergios 1998b] [Stergios 1998] o incluyendo también fallos
software [Murphy 1996]. Mientras algunas arquitecturas [Ferrell 1994][Ferrell 1993]
solo consideran falos en sensores y actuadores, en otras [Noreils 1990] [Sankaran
1977][Stuck 1992] [Stuck 1995] también se tienen en cuenta los fallos a nivel
navegacion. El tratamiento de fallos en este Ultimo grupo esta siempre condicionado
por la arquitectura de navegacion usada, dando lugar a diferentes sistemas de
supervision, deteccion y recuperacion ante fallos.

No sdlo existe una gran variedad en la forma de tratamiento de fallos sino que
ésta se extiende a su definicion. El término fallo presenta distintos matices segin el
autor que lo emplea, si bien estd megjor delimitado cuando se refiere a nivel sensorial.
La diversidad, como se vera mas adelante, viene de la forma en que se calculan las
expectativas y los mérgenes de error permitidos. A nivel de sensores se considera que
existe un falo cuando la lectura producida por un sensor no concuerda con las
expectativas segin las especificaciones del sensor. En navegacion, la definicion de
falo es mas difusay se utilizan distintos términos (equivocacion, error, falo, ...). En
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[Stuck 1992] [Stuck 1995] se utiliza € término equivocacion (mistake) para referirse a
eventos en la percepcidn, conocimiento del navegador o eventos del sistema motriz que
desvian a robot de la ruta original. Otros autores [Noreils 1990][Sankaran 1977]
consideran que se produce un error cuando una tarea 0 accion no se finaiza
correctamente. Esta Ultima definicién puede ser, en algunos casos, demasiado general.
Supéngase, por gemplo, que la tarea en cuestion es atravesar un pasillo. El primer
problema surge al tratar de definir la finalizacion correcta de la tarea. S por ello se
entiende que € robot debe estar en € otro extremo del pasillo en un determinado
tiempo, puede surgir la siguiente situacion: Supongamos que hay un obstaculo
insalvable en el pasillo, € robot intentara bordearlo pero no podra terminar la tarea
encomendada pero, ¢existe en realidad algun fallo?. Es evidente que € sistema
funciona de acuerdo alo planeado.

Ladificultad de |la tarea de deteccion de errores queda patente en las siguientes
situaciones que se pueden producir en e ejemplo anterior:

v El robot puede creer que hallegado a final del pasillo, cuando en realidad
se hadesviado y se encuentra al final de otro pasillo.

v En determinadas circunstancias es dificil estimar € tiempo que € robot
empleard en ir de un extremo a otro de un pasillo. Si en € pasillo hay
personas, tiene que evitarlos y, por tanto, le llevara mucho mas tiempo
[legar acumplir €l objetivo.

Este Ultimo punto pone de manifiesto que la seleccion de valores permisibles
de algunas variables empleadas en |a deteccion de fallos conlleva un compromiso entre
deteccion de falsas adlarmas o falsos fallos y la omision o retraso en la deteccion de
otros. Ello se debe a la difusa separacién entre los valores de las variables para una
situaciéon de falo y situacion nomina o de buen funcionamiento. Las tolerancias
pueden medirse de muy distintas formas pero en la mayor parte de los casos se aplica
una simple verificacion de rangos de variables.

Algunos de los métodos analizados en €l capitulo anterior se aplican a agentes
moviles, s bien los métodos de navegacion presentan aspectos particulares que lo
caracterizan con respecto a otros sistemas.

v El comportamiento de estos sistemas es no linea y tiene parametros que
varian con €l tiempo.

v Debido a la interaccion con € entorno, se encuentran continuamente
sometidos a intervenciones inesperadas 1o que significa que son sistemas
discontinuos e impredecibles.
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v Como consecuencia de lo expuesto anteriormente, € sistema de
navegacion es demasiado complejo para poder encontrar un modelo
matemético con el cual estimar su comportamiento en detalle, utilizandose
en su lugar modelos ldgicos.

v Debido ala complejidad de los sistemas, existe la necesidad de analizarlo
y controlarlo a distintos niveles jerarquicos.

v Lacomplgidad del sistemay la division en capas de la mayor parte de las
arquitecturas de navegacion permite aidar € tratamiento de errores en
digtintas capas. Un gemplo claro de ello puede encontrarse en € robot
Hannibal [Ferrell 1994] donde se definen unos sensores virtuales, de forma
gue algunos problemas en los sensores fisicos son transparentes a las capas
de control.

v El tratamiento de errores es una funcién secundaria que debe estar
integrada en e sistema.

v A veces es muy complicado discernir entre situaciones nominales y de
falo utilizando solamente informacién numérica debido al amplio margen
de valores que pueden tomar |os pardmetros en una situacion nomina y la
dificil diferenciacién con respecto a una situacion de fallo.

v Uno de los puntos clave es e dd tratamiento de la incertidumbre en
distintos niveles: modelado, actuacion y sensorial. La resolucién de
problemas con modelado perfecto es, a todas luces, mucho mas sencillo
gue cuando éste no es perfecto debido alaincertidumbre.

Las soluciones que abordan la deteccion y recuperacion de errores en
navegacion de robots moviles estén extremadamente ligadas a la arquitectura del
sistema de navegacion. Por gemplo, la recuperacion de errores en navegacion es
raramente usada en sistemas reactivos [Brooks 1986] dado que estos sistemas
basicamente reaccionan a eventos. En € contexto de navegacion en robots moviles,
existen varias arquitecturas que tratan con fallos de diferentes formas [Noreils 1990]
[Stuck 1995] y a digtintos niveles. En € nivel mas bgjo, se tratan los errores de los
sensores [Stergios 1998b] [Ferrell 1994] [Ferrell 1993]. Los procesos de
monitorizacion y recuperacion ante errores son responsables de que €l robot gecute
correctamente las tareas encomendadas, detectando cuando esto no es asi y g ecutando
las acciones de recuperacion oportunas.

En algunas arquitecturas de tipo deliverativo [Stuck 1992], la monitorizacion
se limita a verificar la correcta finalizacion de cada uno de los pasos trazados en la
planificacion.
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La arquitectura de monitorizacion y recuperacion de errores presentada en esta
tesis es independiente de la de navegacion. De hecho, la arquitectura de navegacion del
robot combina comportamientos reactivos y planificados. Como se vera mas en detalle
en € préximo capitulo, la parte reactiva se encarga de la evitacion de obstéculos
usando € método CVM [Simmons 1996], a mismo tiempo que tratard de seguir en lo
posible las consignas determinada por e nivel de planificacion. En este Ultimo se
incluyen las tareas de planificacion de trayectorias y estimacion de la posicion.

Incluso en sistemas reactivos, es posible extraer algunas observaciones acerca
del comportamiento del robot y cuantificar la forma en que éste se gusta d
comportamiento esperado aunque dichas observaciones, debido a la complejidad del
sistema, no son deterministas. Estos sintomas pueden considerarse, por tanto,
independientes de la arquitectura si bien distintas arquitecturas tendran diferentes
sintomas con diversos grados de fiabilidad.

La organizacion de este capitulo es similar a la del anterior dado que se trata
del mismo tema aplicado a campo de la robética movil. En e siguiente apartado se
describiran los distintos niveles de tratamiento de falos en robots moviles
dividiéndolos en dos grandes grupos: sensorial, que es descrito en € apartado tresy de
navegacion que sera tratado en € apartado cuatro. Dentro de cada apartado se seguira
la misma estructura utilizada en la descripcion de tratamientos de fallos en general del
capitulo anterior. Esto es, caracterizando en primer lugar los tipos de fallos a detectar y
luego describiendo las distintas fases del proceso: extraccion de sintomas, deteccion,
diagnosis y recuperacion, incluyendo a final comentarios sobre los puntos fuertes de
cada método.

4.2 Niveles de tratamiento de fallos

La deteccion y diagnosis de fallos en agentes méviles se pueden redlizar a
distintos niveles (hardware, control y supervision). El tratamiento de errores cobra
especial relevancia s se tienen en cuenta las aplicaciones de los robots moviles
autonomos. Basta para €llo recordar que, la mayor parte de ellos se construyen con la
finaidad de operar en entornos que pueden ser peligrosos para un operador humano
tales como centrales nucleares, exploraciones planetarias [Angle 1990] [Bares 1990],
las profundidades de los océanos [Payton 1992] o créteres de volcanes. Estas tareas
requieren que €l robot debe estar operativo sin la intervencion del operador humano
para efectuar ninguna reparacion. En estas aplicaciones, es importante que el robot sea
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capaz de recuperarse ante cualquier tipo de error, incluyendo los posibles fallos a nivel
hardware.

Los niveles a los que se pueden producir los fallos dependen del tipo de
arquitectura dado que distintas arquitecturas poseen diferentes niveles, sin embargo,
como ya se ha comentado, existen algunos comunes a todas €llas.

Nivel hardware. Incluye todos aguellos fallos bien en los sensores o bien en los
actuadores.

Nivel de servocontrol. Se refiere a los procesos que se encargan de obtener las
lecturas del sistema sensorial y enviar las sefides de control. Es decir, las capas
gue proveen alas que estan por encima con una serie de sensores virtuales.

Nivel reactivo. El médulo de evitacion de obstaculos en agunas arquitecturas
[Smmons 1997b] [Burgard 1998] o bien los comportamientos [Parker 1998]
[Brooks 1986] en otras.

Nivel de planificaciéon. Por dltimo se incluyen aquellos falos que se pueden
producir en la capa deliberativa (planificacion, navegacion, posicionamiento).

La recuperaciéon de los falos también se puede llevar a cabo en distintos
niveles. No obstante, los fallos producidos en un determinado nivel sdlo podran ser
tratados en un nivel superior o igua. Asi un falo producido en € hardware puede
tratarse en cualquiera de ellos. Los niveles de tratamiento de fallo son pues:

Nivel hardware. Para aumentar la robustez del sistema se suele duplicar algunos
dispositivos de forma que si uno dejara de funcionar se activaria autométicamente
el otro. Varios sistemas comerciales [Gray 1990] y agunas aplicaciones en
robdtica [Kabuka 1990] utilizan este sistema para aumentar su fiabilidad. De esta
forma se podrian tratar fallos hardware de forma transparente a software. El
principal problema de la redundancia de dispositivos es € precio de los
componentes hardware, sobre todo algunos de |os sensores de alta precision usados
en estos robots. Otro problema es el incremento en e peso, o cua puede ser
critico en algunas aplicaciones, tales como en misiones interplanetarias.
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Nivel de servocontrol. Los sensores virtuales [ferrell 1994] proporcionan a los
sistemas de control de las capas superiores informacién de los sensores ya
procesada. El objetivo de los sistemas que tratan los fallos a este nivel es que los
sensores virtuales provean la informacion correcta aun cuando aguno de los
sensores fisicos no estén funcionando aungue lo hagan a costa de pérdida de las
capacidades del sistema sensorial. Para ello es necesario una cierta redundancia en
lainformacion, de manera que los datos del sensor estropeado se puedan obtener o
deducir de la de sus vecinos o de otros redundantes. De todas formas, s €l falo es
global, [ferrell 1993] debe ser tratado a un nivel superior.

Nivel reactivo. A este nivel se pueden usar conjuntos de estrategias de control
[Payton 1992] con prestaciones diferentes segin la situacion o e estado de
funcionamiento del rabot. Si las prestaciones obtenidas por la estrategia de control
actual no es la adecuada, entonces se intentara usar una estrategia distinta. Los
fallos que se acostumbran a tratar a este nivel son mas bien falos de las capas de
control o sensores virtuales. Si el problema no se puede resolver a un nivel inferior
es sin embargo inevitable tratarlos con una estrategia de control diferente o bien a
nivel de planificacion cambiar latarea o realizarla de forma aternativa

4.3 Tratamiento de fallos en el sistema sensorial

En este apartado se har& una descripcion de las distintas formas en que se ha
tratado €l problema de deteccion, diagnosis y recuperacion de fallos a nivel sensorial.
Al igual que se ha hecho en € capitulo anterior, en primer lugar se caracterizan los
tipos de fallos a detectar y luego se describen las distintas fases del proceso: extraccion
de sintomas, deteccion, diagnosis y recuperacion incluyendo al final comentarios sobre
los puntos fuertes de cada método.

4.3.1 Modelos y tipos de fallos a detectar

En el capitulo anterior se ha definido un fallo como la desviacion no permitida
del vaor de una variable caracteristica del sistema con respecto a su valor nominal.
Esta definicidn sigue siendo valida para €l caso de robética movil si bien es més amplia
para algunos autores como se ha resaltado a principio de este capitulo. Los falos a
detectar en e nivel sensorial son muy parecidos a cualquier otro proceso de los
descritos anteriormente aunque depende del tipo de sensor. Basta con ver algun
giemplo que se hatratado en la bibliografia sobre el tema.
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En [Stergios 1998b] se trata la deteccion e identificacion de falos en los
sensores considerando dos tipos de falos. Fallos graves como aguellos en los que €
valor del sensor se bloguea en un vaor fijo y fallos suaves como aquellos en los que €
sensor va degradando la precision de los resultados paulatinamente. Los sensores
tenidos en cuenta en esta referencia son un giroscopio en € cua se consideran los dos
tipos de falos y los codificadores angulares (encoders) asociados a cada una de las
ruedas para los cuales se tratan sblamente los fallos graves. En [Stergios 1998] se usa
la misma arquitectura pero los fallos a detectar son “rueda derecha pinchada’ o “rueda
izquierda pinchada” .

En [Murphy 1996] se considera que el agente realiza una tarea haciendo uso de
comportamientos independientes entre si (comportamientos distintos tienen sistemas
sensoriales légicos distintos). Es una extensién a la arquitectura de fusion sensorial
(SFX) presentada en [Murphy 1992] ala que se le afiade el tratamiento de excepciones
dando lugar a SFX-EH. En este caso no se limita a fallos hardware sino a cuaquier
falo en e sistema sensoria. Es decir, cualquier evento que conlleve una percepcion
defectuosa. Incluyendo por tanto problemas a nivel software a controlar los fallos
sobre sensores virtuales. El gestor de eventos supone que hay solo un fallo alavez lo
cua no siempre es cierto.

En [Ferrell 1994] [Ferrell 1993]se presenta un sistema de identificacion y
recuperacion de fallos sensoriales en Hannibal [Angle 1990], un robot de seis patas
construido en e MIT. Los falos que se tienen en cuenta son los producidos en
sensores y actuadores. Los errores son tratados en € nivel mas bajo posible para que
las capas superiores no se enteren de tales fallos.

4.3.2 Extraccion de sintomas

De las distintas formas de obtencién de sintomas descritas en e capitulo
anterior, la més utilizada a nivel sensorial es la generacion analitica mediante filtros o
andlisis de las lecturas basadas en redundancia. Un gjemplo se puede ver en [Stergios
1998b] [Stergios 1998] donde la fase de extraccion de sintomas es un generador
analitico formado por un banco de filtros de Kalman como se muestra en la figura 4.1.
Los sintomas generados son los residuos de los filtros que seran utilizados por los
maodulos de deteccion e identificacion. EI modelo del sistema es el modelo cinematico
del robot donde las lecturas de |os sensores y |as estimadas vienen dados por:

z :[WL,wR,f']T
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donde w_ y wr son las velocidades angulares de las ruedas izquierda y derecha medidas

por los codificadores angulares (encoders), f es la rotacion medida por € giroscopio y
r es el residuo. Los valores con acento circunflgjo () son los valores estimados.

Médulo < de Médulo
de 7 . e, de
<— X L,
control d identificacion deteccion

Figura 4.1. Un banco de filtros de kalman extrae los residuos
para la deteccion de fallos. [Stergios 1998] .

Existe un filtro de Kalman para cada una de las condiciones de error y otro
para el estado nominal resultando un total de cuatro filtros en [Stergios 1998b] (uno
para e caso nominal, otro para cada tipo de error) y tres en [Stergios 1998] (uno para
el estado nominal, otro para € caso de la rueda derecha pinchada y e dltimo para €
caso de laruedaizquierda pinchada).
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En [Murphy 1996] se obtienen los sintomas a partir de la falta de consenso en
las observaciones. Es decir, se usa informacion entre sensores contiguos asi como
caracteristicas conocidas de las lecturas y se contrastan los resultados. Se consideran
tres tipos diferentes de sintomas:

v" No hay lecturas disponibles.

v Incertidumbre demasiado alta en |os datos.
v/ Alto grado de incoherencia en |os datos.

v Pocaclaridad en los datos.

Otros sistemas estan basados en un modelo de estados pero, en lugar de usar la
ecuaciones de estado como se hacia en e apartado 3.3.1.2 que, por otra parte, serian
dificilmente obtenibles, se genera un modelo de estados en base al conocimiento
especifico del comportamiento del sistema.

Por ejemplo, cada una de las patas del robot Hannibal [Ferrell 1994] [Ferrell
1993] puede estar en cuatro posibles estados (Siicios Smedior Stin Y Sexcencion) Y Cada uno de
los sensores de la pata debe tener unos valores para cada estado. La transformacion de
estados de la pata a valores de sensores se establece experimentalmente de los datos
obtenidos mientras e robot se mueve. Los sintomas vienen dado por sefides (“pain
level”) que representan el grado de dafiado que se encuentra e sensor, dicho valor se
obtiene de la comparacion de los datos del modelo con los datos reales:

v Un proceso (“consensus monitor process’) determina el estado en que se
encuentra cada pata mediante un mecanismo de consenso. Cada sensor
informa sobre € estado en que considera se encuentra la pata de acuerdo
con la medidas que posee. Para eliminar la influencia de los sensores con
fallos, sdlo se tienen en cuenta los informes de aquellos sensores que en €
anterior paso se han considerado que funcionan correctamente.

v A continuacién se establecen los sintomas (“pain level”) en funcién del
desacuerdo de los valores del sensor con los valores que deberia de tener
en ese estado. Més concretamente, cada vez que hay desacuerdo un agente
(“injury agent”) incrementa el nivel de gravedad (“pain level”), y s hay
acuerdo lo disminuye.

En genera, se puede concluir que los sintomas generados dependen de los
fallosy sensores tratados, haciéndose necesaria la construccién de un método a medida
para cada caso.
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4.3.3 Deteccién y diagnosis

Recordemos del capitulo anterior (figura 3.1) que la tarea de diagnosis se
puede dividir en las funciones de deteccidn, ubicacion e identificacion. Estas tres
funciones no estan siempre desarrolladas de forma aislada como es € caso de las de
ubicacion e identificacion que, en la mayoria de los sistemas, aparecen como un Unico
modulo.

En algunos casos [Stergios 1998b] [Stergios 1998] se utilizan moddulos
diferentes para deteccion e identificacion, dado que este Ultimo necesita, por lo general,
mayor tiempo de procesado. La fase de deteccion de falos (FD) se basa en un filtro
gue produce varios residuos (uno para cada estado) que cuantifican el nivel de
discrepancia con cada estado. No existe un falo s e resduo menor es €
correspondiente a estado nominal, en cualquier otro caso se considera que existe un
falo y se activard € modulo de identificacion para determinar € tipo de fallo. El
mecanismo de identificacion consiste en un test de hip6tesis sobre los residuos.

En [Murphy 1996] se usa un método de clasificacion siguiendo e
procedimiento basico de generacién y comprobaci on:

v Generar todas las posibles causas basadas en el sintoma producido.

v Ordenar lalista de test asociados y €jecutarlos para confirmar las posibles

causas.

v Cladificar, unavez finalizados, todos los test.

Redliza una blsqueda exhaustiva de todos los posibles falos, por tanto, se
detectaran aquellos fallos tenidos en consideracion.

El proceso de diagnosis analizado en [Ferrell 1994] [Ferrell 1993] consiste en
comparar la sefid “pain level” de cada uno de los sensores o actuadores con un valor
umbral. S se supera dicho umbral entonces se considera el sensor dafiado, en caso
contrario, se supone en buen estado.

Se han aplicado otro tipo de técnicas, como las basadas en redes neuronales
[Vemuri 1998] en campos de la robética més estudiados como son los manipuladores
industriales.

4.3.4 Recuperacion

Los algoritmos de recuperacion son implementados en muy pocos procesos de
tratamiento de errores en robdtica movil. Asi, mientras en [Stergios 1998b] [Stergios
1998] no se aborda ese problema, en [Ferrell 1994] [Ferrell 1993] & mecanismo de
recuperacion puede llevarse a cabo a distintos niveles, segin se trate de un fdlo
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enmascarable a nivel sensor virtua o de un fallo grave que tendra que ser resuelto por
un nivel superior. A nivel sensor virtual, la recuperacion se produce obteniendo las
lecturas a partir de otras fuentes que no sea €l sensor falido mediante un proceso de
enmascarado de forma que los fallos son transparentes a los niveles superiores salvo
que sean irrecuperables. Esta clara la necesidad de una cierta redundancia porque, de
otra forma, no seria posible obtener la informacion necesaria para la recuperacion del
sistema en las capas bajas.

Para que €l sensor vuelva a considerarse operativo se establecen los siguientes
mecanismos:

v Reintento: Aunque se descartan sus lecturas e agente dafiado (injury
agent) continta actualizando el nivel de gravedad (pain level) paraver s €
sensor vuelve a su estado normal.

v Recalibracién dinamica: Debido a que los sensores se van deteriorando con
el tiempo se produce una recalibracion del modelo entre los estados de la
patay los valores del sensor.

Por ultimo, los falos globales (catastrophic failures) son compensados por €l
control de ato nivel.

4.3.5 Ventajas e inconvenientes

El principal problema de los sistemas que modelan e comportamiento de los
sensores de forma matematica como en [Stergios 1998b] [Stergios 1998] es que los
fallos tienen que estar modelados analiticamente, de forma que el estado del sistema se
pueda evaluar utilizando un estimador tal como un filtro de Kalman, lo cual es bastante
restrictivo en muchos casos précticos. Seria muy dificil aplicar esta técnica para
determinar fallos en otro tipo de sensores, tales como los sonar cuyas lecturas
dependen del entorno en el que existen objetos no modelados. Tampoco es aplicable a
falos generales en e proceso de navegacion dado que su complgidad y naturaleza
abstracta hace imposible encontrar un modelo analitico del mismo.

Sistemas como € presentado en [Murphy 1996] tienen € problema que los test
aplicados se basan en un dominio dependiente del conocimiento. Si bien la arquitectura
puede ser aplicable en otros dominios, la generacion de test y su aplicacion tiene que
ser reconstruido completamente 0 bien es necesario un sistema de aprendizaje
automatico. Ademés, a hacer una busgueda exhaustiva, €l sistema tiende a hacerse
demasiado lento.

Para modelar € comportamiento de algunos sensores se han propuesto
distintas arquitecturas donde la deteccién, en la mayor parte de los casos se basa en €
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uso de informacién redundante entre sensores contiguos, de forma similar a los casos
anteriormente citados. También hay que destacar la complejidad de la deteccion en
ciertos sensores cuyas salidas no pueden ser previstas como pueden ser los sensores
sonar debido a la presencia en el entorno de objetos no modelados y objetos moéviles.
Hasta la fecha, pocos autores los tienen en cuenta para € tratamiento de errores. Esto
presenta un reto en la deteccion de errores producidos a nivel sensoria que,
posiblemente deba tratarse a un nivel superior.

4.4 Control de errores al nivel de navegacion

En e caso de tratamiento general de errores en e sistema de navegacion no se
utilizan model os matematicos por distintos motivos:

v Complgjidad del modelo. Basta con estudiar algunas de las arquitecturas
desarrolladas a lo largo de la bibliografia técnica, como las presentadas en
el segundo capitulo de esta tesis, para contemplar €l ato nimero de
procesos que intervienen asi como su compleja interconexion.

v Imposibilidad de modelar eventos imprevistos. El entorno del robot no es
un entorno estatico y no se pueden prever todos los eventos que pueden
ocurrir.

v Dificultad en la separacion entre lo que congtituye un fallo y lo que
constituye una situacion nominal.

Las division de las fases de obtencion de sintomas, deteccién, diagnosis y
recuperacion no estén tan claras como en los casos anteriores debido a que €
tratamiento de errores a este nivel depende en gran medida de la arquitectura de control
previamente construida.

4.4.1 Modelos y tipos de fallos a detectar

Conviene en este punto aclarar 1o que se entiende por error en la navegacion.
En la mayoria de los casos se detecta un error cuando no se cumplen los objetivos de
una determinada tarea. De esta forma, retomando & ejemplo utilizado a principio de
este capitulo en € que € robot deberia ir de un extremo a otro de un pasillo, s
finalmente no alcanza el otro extremo, se ha producido un error. No obstante, puede ser
que todos los sistemas (hardware y software) del robot estén funcionando
correctamente y e problema radique en que e pasillo esta bloqueado por cualquier tipo
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de objeto. En lo que sigue, se utilizara el término situaciones de excepcion en lugar de
error paraincluir este tipo de eventualidades no previstas.

Uno de los primeros trabajos en recuperacion de errores en robots méviles se
debe a Sankaran [Sankaran 1977]. El sistema se aplica a un robot mévil con un brazo
articulado para coger rocas.

El funcionamiento general del anterior sistema se describe en lafigura 4.2. Un
plan est4 formado por varias acciones que se gecutan de forma consecutiva. Al
finalizar cada accion se comprueba que ésta ha llegado a buen término y, en caso
negativo, se activa € analizador de fallos que construye un &abol con todas las
posibilidades. Con la ayuda de un analizador que puede redlizar y comprobar los
resultados de algunos test, se identifica e fallo y se modifica el plan si es necesario o
bien se repara directamente € fallo.

En [Noreils 1990], al igual que en todos los casos que abordan la recuperacion
de falos a nivel de navegacion, la arquitectura del detector de fallos depende, en gran
medida, de la arquitectura de navegacién, no siendo directamente aplicables a otros
sistemas de navegacion. La arquitectura del sistema de control [Noreils 1995] posee un
modulo de supervision que recibe las Ordenes a través del interfaz de usuario, los
interpretay envialas tareas que componen las 6rdenes a médulo gjecutivo.

El moédulo gecutivo funciona como un sistema operativo gestionando los
recursos del robot. Mientras |as tareas se realicen correctamente e gjecutivo se encarga
de ir lanzando las tareas de forma secuencial. Cuando unatarea falla, € gecutivo hace
una llamada al médulo de diagnosisy recuperacion de fallos quien se responsabiliza de
determinar € fallo y realizar las acciones oportunas para la recuperacion. Los tipos de
falos a detectar pueden ser bien situaciones de excepcion externas al robot debidas a
cambios en € entorno o fallos internos del robot como falos en e funcionamiento de
los sensores.
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Figura 4.2. Modelo de tratamiento de errores planteado en [Sankaran 1977].

En [Stuck 1992] [Stuck 1995] se utiliza €l término equivocacion (mistake) para
referirse tanto a eventos en la percepcion, problemas del navegador o eventos del
sistema motriz que desvian a robot de la ruta original. En este sistema de deteccion y
recuperacion se emplea, ademas de procesamiento cuantitativo, descripciones
cualitativas acerca de las referencias del entorno. Tampoco aqui se contemplan fallos
en el sistema de control.

El robot Hilare [Fleury 1994] [Ghallab 1985] posee un monitor de la gecucion
utilizando un sistema de produccion. Entre otras, puede detectar situaciones de
excepcion, tales como ciertos fallos en los sensores, niveles de carga de la bateria
demasiado bajos, obstacul os inesperados o marcas de referencia en lugares distintos de
los esperados.
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4.4.2 Extraccion de sintomas

En [Sankaran 1977] la obtencion de sintomas se redliza de dos formas. La
primera se lleva a cabo verificando las precondiciones de cada accion para ver si ésta
se puede redlizar, y la segunda es comprobando s la tarea se ha terminado
correctamente.

En [Noreils 1990] [Noreils 1995] € ejecutivo es e encargado de la deteccion
de errores. Cada tarea tiene unos objetivos que cumplir y s dichos objetivos no se
cumplen o, durante la realizacion de la tarea se detecta algun problema, se supone que
se ha producido un error. Los sintomas de un fallo son las manifestaciones de éste en la
consecucion de las tareas. Por giemplo, si la camara no esta funcionando mientras se
gjecutan tareas que no la necesitan, dicho falo no seréa detectado y serd irrelevante;
pero, por € contrario, S la tarea consiste en acercarse a un objeto que debe ser
identificado usando la camara, esta tarea no se llevara a cabo al no poderse identificar
dicho objeto.

En [Stuck 1992] [Stuck 1995] se caracteriza el entorno con una serie de balizas
que el robot utiliza como referencias. Las referencias visuales del entorno denominadas
entidades poseen tres tipos diferentes de atributos:

v Atributos independientes de la posicion. Por gjemplo, forma de la entidad,
tamario, etc.

v Atributos dependientes de la posicion, tal como la orientacion de la
entidad, posicién,etc.

v Semejanzas/diferencias con otras entidades. Se utilizan para diagnosticar
posibles equivocaciones.

La descripcion de una ruta de navegacion viene dada por una serie de
instrucciones de dos tipos:

v Instrucciones que especifican movimientos a gecutar en términos de
distancias, direcciones, etc.

v Relacion de entidades que el robot hadeir viendo alo largo del camino.

Los sintomas son discrepancias entre los valores esperados (entidades que se
supone que debe ir viendo e robot) y los observados en redlidad definidos ambos
como informacién visual smbdlica. Para obtener los sintomas que en este caso es una
secuencia de comparaciones entre entidades, se ha de comparar 1o que € robot “ve”
con la lista de entidades descrita en la ruta de navegacion y también con todas las
entidades posibles para ver cua es la que tiene més parecido en los dos casos. Los
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resultados de las comparaciones producen un nimero entre cero y uno denominado
compatibilidad que describe la semejanza entre entidades o grupos de entidades.

Considera tres tipos diferentes de equivocaciones :

v Falsos negativos cuando € robot no “ve’ una entidad. Normamente
conlleva a que € robot se pase de largo.

v Fadsa identificacion cuando el robot confunde una identidad con otra.
Dependiendo de s la entidad identificada esté 0 no en las previsiones
puede conllevar a que € robot no detecte una referenciay se pase de largo
0 que la detecte donde no exista.

v Falos en € control del motor (deriva en la direccion o velocidad). Las
consecuencias pueden ser diferencias en los desplazamientos o fallos en
los giros.

Todo €lo se aplicabajo € entorno de simulacion MUCKLE.

4.4.3 Deteccién y diagnosis

Al igua que en etapas anteriores, se han realizado multitud de mecanismos
diferentes. Por gjemplo, en [Sankaran 1977] la diagnosis se lleva a cabo mediante la
construccion de un arbol que relaciona acciones con posibles fallos asi como tests que
se pueden realizar parala diferenciacion entre errores. Dicho érbol se construye a partir
de una base de conocimientos donde se almacena informacion sobre los errores y
acciones.

Para la diagnosis en [Noreils 1990] [Norells 1995] se utiliza informacion
causal almacenada para cada una de las distintas tareas. Dicha informacion incluye una
relacion de los médulos implicados en la tarea. También se indica si laimplicacion es
de forma sistematica o de forma eventual. Se incluye, ademés, una relacion de
mensagjes de error por cada médulo, e informacidn acerca de la recuperacion para cada
Caso0.

Una vez que se detecta un error, la situacion se andiza mediante la
construccion de un arbol de fallos a partir de la informacion asociada a la tarea en
curso. La seleccién del fallo entre todos los posibles se realiza mediante un método de
poda o eliminacion a partir del arbol de fallos.

En [Fleury 1994] [Ghallab 1985] se utiliza un sistema de produccién para
determinar en qué situacion de excepcion se encuentra € robot y en funcion de la
misma se toma una decision.
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En otros sistemas [Stuck 1992] [Stuck 1995] se utiliza estimacion de tiempos
para calcular los vaores simulados (0 esperados) para determinar la relacion de
entidades que e robot ha de ir viendo mientras sigue el camino. Para determinar S se
ha producido una equivocacion debe tener en cuenta no solo la instruccion actual, sSino
la evolucién de los resultados obtenidos a lo largo del tiempo. Para dlo utiliza una
medida denominada conviccion que representa la certeza que tiene €l robot a cerca de
su buen funcionamiento. Se usan funciones sigma para ir incorporando informacion
sobre comparaciones entre valores reales y simulados al factor convicciéon. En este
caso, la diagnosis es mas completa dado que necesita saber en qué punto del camino se
produjo la equivocacion y cua fue la causa. Una vez detectada una equivocacion, €
proceso de diagnosis se redliza en cuatro pasos. El primero consiste en andizar la
historia para producir una serie de estadisticos acerca de las duraciones de las
instrucciones y otros parametros observables del sistema. El segundo consiste en
utilizar tres tipos diferentes de estrategias para tratar de encontrar evidencias de cada
una de las tres equivocaciones posibles. El tercer paso es un refinamiento de las
evidencias, y € ultimo usa conocimiento heuristico para seleccionar la mejor hipétesis.

4.4.4 Recuperacion

Las acciones a tomar dependen de la situacion de excepciéon en la que se
encuentre el robot. En algunos casos vienen dados por los consecuentes de reglas
[Ghallab 1985] [Noreils 1990] o bien se asocia una accion de recuperacion para cada
una de las posibles situaciones. Por gemplo, en € caso de encontrarse un obstaculo
gue bloguea completamente el camino que impida completamente el paso, la accion a
tomar consiste, en la mayor parte de las veces, en buscar un camino aternativo si éste
existe. En general, este es uno de los aspectos menos tratados en los sistemas
desarrollados hasta el momento.

El problema de tratamiento de fallos también se ha tratando en cooperacion
multirobot. En [Parker 1998] se desarrolla una arquitectura tolerante a fallos. Esta
caracteristica se consigue disponiendo de varios robots para la realizacion de las tareas
y utilizando un control distribuido. Normalmente cada tarea es realizada por un Unico
robot pero dependiendo de dos factores (impaciencia y consentimiento), otro robot
puede pasar aredizar dichatareas cree que € primero no sera capaz de finalizarla.
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5 Arquitecturas y sistema de navegacion

En este capitulo se describe la plataforma de robot mévil sobre la cual se ha
[levado a cabo lainvestigacion, a mismo tiempo que se indican las modificaciones que
han tenido que ser hechas paralaintroduccion del médulo de supervision.

En cuanto ala plataforma hardware, se han usado tres robots moviles apodados
Xavier, Amelia y Rato. Xavier es un robot construido en CMU (Carnegie Mellon
University) usado més tarde por la compafia RWI (Real World Interface) como
prototipo para la elaboracion del robot B-21. Amelia es un robot modelo B-21
adquirido por CMU como plataforma de investigacién. Por dltimo, €l robot disponible
en e departamento de Ingenieria de Sistemas y Automética, Rato, es del mismo
modelo que Amelia pero con menor capacidad sensorial; no dispone de las cdmaras,
cabeza moévil para orientarlas ni de sistema laser.

La mayor parte de los tests se han realizado sobre el primero (Xavier), aunque
todos comparten la misma arquitectura de navegacion. La facilidad de migracion entre
plataformas reflgja la flexibilidad del sistema de navegacién y supervision, si bien
entre los tres model os mencionados anteriormente existen bastantes similitudes fisicas.

Yaen julio de 1996 Xavier habia completado unas 1800 peticiones y vigjado
mas de 75km desde que comenzd a funcionar en Internet (diciembre de 1995)
[S'mmons 1997b]. La robustez de esta arquitectura queda patente en la tasa de
consecucion con éxito de tareas que se sitGia en torno al 95%.

En e siguiente apartado se describen los componentes hardware de Xavier
haciendo especial hincapié en el sistema sensorial. A continuacion, se caracterizan las
diferencias de Rato y Amelia con respecto a Xavier. En €l tercer apartado se andiza la
arquitectura del sistema de navegacion, los distintos niveles funcionales y € flujo de
informacién entre ellos. Por dltimo, se describe la division en procesos y la forma de
interconexion de estos.
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Xavier

5.1 Xavier

Con objeto de participar en la competicion de robots méviles organizada por la
AAAI en 1993, un grupo de estudiantes de doctorado bajo la direccion del profesor
Reid Simmons disefiaron e robot Xavier en el laboratorio Robot Learning Laboratory
de la universidad de Carnegie Mellon. Desde entonces se han seguido haciendo
modificaciones sobre esta plataforma hasta llegar ala configuracién actual mostrada en
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la figura 5.1 donde se pueden distinguir algunos de los distintos componentes, asi
COMO SuU aspecto externo.

El robot consta de una base cilindrica, suministrada por RWI, donde se ubican
las baterias y €l sistema motriz, y un cuerpo arededor del cua se encuentra un anillo
de 24 sensores sonar, con un laser en la parte delantera y una camara en la parte
superior.

5.1.1 Base

Xavier esta construido sobre una base moévil (RWI B21) de 60,1 cm. de
diametro. La base incluye las baterias (cuatro baterias de 14 voltios cada una) que
suministran energia al resto del sistema, motores que le proporcionan la capacidad de
movimiento, circuitos necesarios para € control y codificadores angulares (encoders)
para obtener la informacion odométrica. Ademas, estd rodeada por una serie de
sensores tactiles para detectar posibles choques con obstaculos.

El sistema de direccion esta constituido por cuatro ruedas sincronizadas. Para
hacer un giro, cada rueda gira sobre s misma de forma solidaria con € tronco,
mientras que la base permanece siempre orientada en la misma direccion. Esta
caracteristica, junto con la forma circular del robot, simplifica la tarea a programador
gue no tiene que preocuparse de evitar girar €l robot cuando éste se encuentra pegado a
un obstaculo o pared. Esto no seria posible si e robot fuera poligonal 0 no pudiera
girar sobre su centro geométrico. La forma redonda del robot junto con la distribucion
smétrica de los sensores también simplifica la redlizacion del simulador y los
programas de control reactivo como se vera més adelante. La velocidad maxima esta
en torno a los 90 cm. por segundo. Los movimientos de rotacion y trandacion pueden
superponerse de forma que el robot es capaz de describir cualquier trayectoria.

La alimentacién de los servomotores y del resto de los dispositivos a bordo del
robot proviene de las cuatro baterias situadas en la base. Estas baterias estan
conectadas en serie, proporcionando un total de 56 voltios (carga completa) que
permiten una autonomia de hasta 6 horas cuando estan nuevas y completamente
cargadas.
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Figura 1. Arquitectura hardware del robot desarrollado en Carnegie Mellen (avier)

En la base también se incluye e control basico del sistema motriz. Dos
motores proporcionan al robot los movimientos de traslacion y rotacion, mientras que
un procesador de control bésico libera a los ordenadores de a bordo del cdculo de las
actuaciones directas sobre |os motores.

La odometria es e método de posicionamiento mas utilizado para la
navegacion de robots moviles, s bien se suele utilizar conjuntamente con otros
métodos para corregir los errores inherentes a la misma. Usando este método, la base
del robot proporciona informacién de estado acerca de su posicion (X,y) y orientacion
(f) con respecto a un punto de referencia (lugar de arranque) basandose en datos
obtenidos de los codificadores angulares (encoders). Estas medidas de posicion y de
orientacion presentan errores que, si bien son pequefios para desplazamientos cortos,
pueden llegar a ser considerables en grandes desplazamientos a tratarse de errores
acumulativos. La principal fuente de problemas en estas medidas se debe a las
pequefias variaciones en la orientacién que pueden provocar grandes errores en la
posicion final si estos no se corrigen. Existen varias fuentes de error como pueden ser
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una maa alineacién de las ruedas, deslizamiento de las mismas en cierto tipo de
superficies, etc.

La cubierta alrededor de la base posee ocho sensores tactiles que, en caso que
el robot choque con un obstaculo, permite conocer la direccién en que se encuentra €l
obstéaculo.

La conexién de la base con € resto del robot se hace a través de un conector de
24 patillas (pines) por donde suministra la energia necesaria para alimentar a resto de
los dispositivos y se comunica con el procesador de uno de los ordenadores de a bordo.

5.1.2 Sistema sensorial

Ademas de la informacién proporcionada por € sistema de odometria y los
sensores téctiles situados en la base, € robot posee una serie de sensores que le
proporcionan informacion acerca del entorno, tales como distancias a objetos y
posicion de los mismos. Resumiendo, 10s principal es tipos de sensores son:

1. Odometria. Se ha visto anteriormente que la base del robot obtiene una estimacion
de la posicion del robot con respecto alainicial.

2. Sonar. Formado por un anillo de 24 sensores. Son los més usados debido a su
amplio campo de deteccion, pero son bastantes susceptibles a ruido y tienen
problemas con algunos tipos de superficies.

3. Laser. El sistema estd compuesto por dos emisores de luz |&ser y una camara con un
filtro que separa el haz del Iaser (reflgjado por |os objetos) del resto de laimagen.

4. Vision. Estéd formado por una camara de color sobre una cabeza mévil. Actuamente
no se usa para navegacion debido, entre otras razones, a los requerimientos de
tiempo necesarios en € procesado de iméagenes. Sin embargo, se utiliza para otras
tareas, tales como detectar puertas de los despachos y aulas, capturar imagenes y
enviarlas através de Internet bajo demanda, etc.

5. Sensores téctiles. Se usan como sistema de seguridad, dado que sdlo detectan
objetos cuando e robot choca con ellos.

En lo que sigue, se describe mas en detalle los principales sensores utilizados
por los programas de control del sistema de navegacion.

5.1.2.1 Sonar

Xavier posee un anillo de 24 sensores sonar equidistantes situados arededor de
su parte superior, soportados por una chapa metdlica Segun los disefiadores
[O'Sullivan 1996] se ha elegido este nimero para abarcar todo el espacio arededor del
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robot sin dejar zonas muertas, en las que e robot no pueda detectar los obstaculos.
Estos sensores sonar Polaroid comprenden un rango entre 10,16cm. y 609cm.
modificable a través de un transductor. Los sensores se encuentran conectados a tres
maodulos de control que a su vez van a unidos a una unidad central, conectada a uno de
los ordenadores de a bordo.

Uno de los principales problemas de estos sensores es su baja cadencia en la
obtencion de medidas. Considerando la distancia méxima a la que es posible detectar
objetos, y que la sefia se desplaza a la velocidad del sonido, se necesitaria
aproximadamente 0,05 segundos para cada sensor manteniendo unos margenes de
seguridad. Ello quiere decir que los 24 sonar necesitan 1,2 segundos para actualizar las
lecturas de todos ellos. Este tiempo es demasiado grande considerando las velocidades
a las que se suele mover e robot. El tiempo total de muestreo se reduce
aproximadamente a 0,25 segundos cuando se disparan 4 sonar a la vez [O’ Sullivan
1996]. Para diminar las interferencias se disparan los cuatro més alejados entre ellos
(es decir, separados 90 grados). De esta forma, se obtiene una frecuencia de muestreo
sobre 4 veces por segundo.

La comunicacion de los ordenadores de a bordo con estos sensores re rediza
mediante una conexion RS-232.

5.1.2.2 Léser

En la figura 5.2 se muestra un esquema sobre € funcionamiento del |aser.
Como se aprecia en lafigura, e sistema esta formado por dos emisores de [uz (de unos
20 grados de apertura cada uno) y una camara con un filtro para extraer una linea del
l&ser de la imagen. Por gjemplo, para € entorno presentado en la figura 5.2 donde e
robot se encuentra frente a un recipiente como un cubo, la imagen producida por €
sistema es la que aparece en lafigura 5.3.

Este sistema ha sido adaptado del original, proporcionado por la empresa
Nomadics, cambiando la orientacion de uno de los emisores.
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Céamara asociada
a laser
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Fig 5.2 Funcionamiento del laser. El haz de luz incide sobre los objetos
quedando patente en la imagen obtenida por la camara.

Linea0

Linea483
Pixel O Pixel 511

Fig 5.3 Imagen obtenida a la salida del sistema laser
para el escenario de la figura anterior.
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En la actualidad, Xavier posee dos emisores de luz: uno esta enfocado hacia
adelante y @ otro se ha orientado hacia € suelo para la redizacion de esta tesis. La
razén de orientar €l laser a suelo es doble:

v Como se puede observar en la figura 5.5, permite detectar objetos
negativos. En particular, se ha adaptado para detectar las escaleras con
rapidez suficiente para frenar en e caso peor, que circule a velocidad
maxima. Los cdculos detallados de parametros como la inclinacién o
periodos de muestreo se describen en [Fernandez 1997]

v Permite detectar objetos que quedan por debajo del haz de luz laser
orientado hacia adelante y que, a su vez, pueden no ser detectados por €l
sonar.

La conversién de puntos de la imagen filtrada (pixels) a posiciones
(coordenadas) relativas a centro del robot se realiza con la ayuda de un archivo de
calibracion, en e cua se encuentran las coordenadas asociadas a cada punto de la
imagen. Dicho archivo se obtiene a través de un proceso de calibrado [Fernandez
1997]. Debido a que la orientacién de los dos emisores ha sido modificada, situdndose
en distintos angulos verticales respecto al robot, es necesario disponer de dos archivos
de calibraciéon y variar también e funcionamiento de los programas de control
originales.

La elaboracion de estos programas de calibrado se describe en [Fernandez
1997] y en lasfiguras 5.3 y 5.4 se muestra una vista en 3D de los valores (x ey) de los
archivos resultantes de la calibracion. En la figura 5.3 se muestra la tabla de
calibracion para el |aser orientado hacia adelante donde € ge z se corresponde con la
coordenada x (caso @) e y (caso b) con respecto a centro del robot. La figura 5.4
representa las tablas para el caso del laser orientado hacia € suelo. La situacion del
robot con respecto alaimagen se puede observar en la figura 5.2 donde se observa que
el pixel 0 de cualquier linea es € maés algjado del robot. Hay que aclarar que los
vaoresde X eY paralamayor parte de los puntos de la gréfica 5.4 es —1 porque ese es
el vaor asignado a aguellos pixels de la imagen mas ala del punto donde € haz del
l&ser incide en €l suelo.

98



Capitulo 5. Arquitecturas y sistema de navegacion

Fig 5.3 Tablas de calibracion para el laser dirigido hacia el frente.

Fig 5.4 Tablas de calibracion para el laser dirigido hacia el suelo.

Con esta orientacion de los emisores (uno hacia delante y otro hacia abgjo), en
la imagen obtenida por la camara, apareceran dos lineas paraélas cortas en lugar de
una larga como ocurria con la configuracion inicial cuando los dos emisores estaban en
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el mismo plano horizontal. Sin embargo, la salida del sistema es una Gnica linea'y, por
tanto, no se pueden activar los dos emisores alavez.

La solucién adoptada consiste en emitir un Gnico haz en la obtencién de cada
imagen para que, dternativamente, se obtenga informacion de los dos. La camara
asociada al laser puede proporcionar entre 20 y 24 imégenes por segundo. Esto
significa unaimagen cada 0,05 segundos aproximadamente. Con el nuevo sistema, una
de cada dos iméagenes pertenece a mismo laser. Debido a los retardos en la
conmutacion de los emisores y actuaizacion de la imagen, € limite de imégenes
capturadas se ha establecido de forma experimental en 10 imagenes por segundo (5
para cada | &ser).

000 O 000

Emisor

h=17cm

Fig 5.5 Un laser esta inclinado hacia abajo para detectar
objetos negativos tales como el hueco de la escalera.

Un problema no completamente resuelto con e laser son los reflgjos de
algunas luces y ventanas que ocasionan la obtencion de falsas lecturas en algunos
puntos del entorno. Esto puede ser en parte resuelto modificando la apertura de la
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camara pero, en la practica, se ha comprobado la imposibilidad de encontrar una
posicion que funcione para todas las situaciones.

5.1.2.3 Sistema de vision

El sistema de visién de Xavier consta de una camara instalada sobre una
cabeza mévil con un rango de giro de 340 grados en horizontal y 78 en verticad. Las
caracteristicas de la camara asi como la tarjeta de adquisicién pueden verse en €
manua de Xavier [O’ Sullivan 1996]. En esta investigacion no se ha usado € sistema
de vision.

5.1.3 Ordenadores de a bordo.

Las distintas necesidades de procesado a bordo del robot se encuentran
cubiertas por tres ordenadores. Dentro del robot hay dos ordenadores PC tipo Pentium
al que estén conectados todas las tarjetas de control de los distintos dispositivos. Sobre
el robot, un ordenador portétil sirve de interfaz con el usuario.

5.1.4 Sistema de voz

Xavier posee ademés la capacidad de articular expresiones y reconocer una
serie de Ordenes expresadas en lengugje natural gracias a una tarjeta de sonido (V8601
de RC Systems) junto con un par de atavoces. Se dispone, ademés, de algoritmos
internos que permiten la articulacion de textos en inglés suministrados en formato
ASCII.

El sistema de reconocimiento de voz (Sphinx I1) ha sido redizado en otro
laboratorio de la misma universidad (CMU) y se gjecuta en otra méquina fuera del
robot debido a sus necesidades del procesado.

101



Supervision, deteccion, diagnosis y recuperacion de fallos en robots méviles auténomos

5.2 Ameliay Rato

Se trata, en ambos casos, de modelos B-21 suministrados por |a empresa RWI
(Real World Interface). La diferencia entre ellos es que Rato no dispone de la misma
capacidad sensoria que Amelia como se puede apreciar en la imagen anterior.
Bésicamente, Amelia posee |os siguientes sistemas sobre |os de Rato:

v Sistemade visiéon a que se pueden acoplar distintos tipos de camara.
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Cabeza mdvil para orientar las camaras en la direccion deseada, tanto
vertical como horizontalmente.

Escaner de proximidad laser LMS 200 con un rango aproximado de hasta
30 metros, precision que puede variar entre 1 y +10mm, angulo de
barrido de 180° y resolucién angular entre 0,25° y 1°.

Sistema de voz.

Amelia posee un brazo retractil que le permite asir objetos, mientras que
Rato no dispone de esta facilidad.

Xavier y e modelo B-21 son bastante parecidos, no en vano € primero ha
servido de prototipo para la realizacién del segundo. No obstante, si hay diferencias
relevantes entre las que cabe destacar:

v

v

v

v

Dimensiones del robot. Mientras @ diametro de Xavier mide en torno alos
60,1 cm, & de Rato, y por tanto Amelia, se sitta en los 51,4 cm.

El sistema laser es bastante diferente. El escaner de proximidad LMS 200
emite un haz de luz laser en un plano paralelo a suelo con una apertura de
180°, mientras que, € usado en Xavier tiene dos haces, cuya orientacion ha
sido modificada, como parte de este trabgjo, para detectar objetos de
pequefio tamafio y agujeros en el suelo (apartado 5.1.2.2).

Amelia posee dos anillos de sensores infrarrojos, uno en la base y otro por
debgjo del anillo de sensores sonar.

Ademés de los sensores téctiles de la base, el modelo B-21 posee una serie
de este tipo de sensores en la parte superior.

Los ordenadores de a bordo son diferentes en los tres casos, tanto en lo que se
refiere a su nimero como capacidades de procesado. Rato posee un Unico ordenador de
a bordo a que, Ultimamente, se ha afiadido un portétil que sirve de interfaz con €
usuario. Tanto Amelia como Xavier estdn dotados con dos ordenadores en su interior y
un portatil en la parte superior.

5.3 Arquitectura de navegacion

Si bien la investigacion ha sido llevada a cabo en distintos robots, la
arquitectura de navegacion usada en todos ellos es la misma. Como se muestra en la
figura 5.6, esta formada por varias capas funcionales [Simmons 1997b]: servocontrol,
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reactivo (evitacion de obstaculos), navegacion, planificacién de trayectorias y
planificacion de tareas. Cada capa trabgja con la informacion a un nivel de abstraccion
provisto por la capa inmediatamente inferior. Se trata de un sistema de navegacion que
combina una parte reactiva usada en las capas inferiores con una deliberativa
representada por las capas superiores. De esta forma se obtienen las ventgjas de ambos
sistemas; rapidez de respuesta para tratar |os eventos que asi 10 requieran a través de la
parte reactiva, sin perder por ello la eficacia de los sistemas deliberativos que
determinan las pautas a seguir mediante planificacion.

En d nivel inferior se encuentran los mecanismos de servocontrol que
permiten acceder a los recursos proporcionados por € hardware disponible (base,
cabeza moévil, camara, sensores, €tc.).

Lasiguiente capa es € médulo reactivo que se encarga del control ante eventos
gue necesitan respuesta inmediata como la evitacién de obstéculos, tratamiento de
colisiones detectadas por |os sensores téctiles, etc.

Justo por encima se encuentra e sistema de navegacion que asume la tarea de
localizacion del robot, ademas de producir direcciones de referencia a seguir por €l
maodulo reactivo.

Planificacién de tareas
(PRODIGY)

Planificacion de trayectorias
(Decision-Theoretic Plan)

Navegacion
(POMDP)

Madulo reactivo
(CVM, “lane method”, etc)

Hardware
(sensores, motores, ...)

Fig 5.6. Capas en la arquitectura de control del robot.
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Los caminos que debe seguir € robot son calculados por e planificador de
trayectorias en funcién de la posicién origen proporcionada por la capa de navegacion
y €l destino seleccionado por € planificador de tareas.

5.3.1 Flujo de informacion

En lafigura 5.5 se muestran las principales estructuras de datos presentes en €
modelo (representadas por rectangulos), las funciones de cada capa de la arquitectura
(descritas mediante elipses) y € flujo de informacion entre las mismas.

L as tareas solicitadas por e usuario, via “Zephyr” (utilidad de comunicacién a
través de mensgjes por red) o “Web”, son gestionadas por € planificador de tareas que
determinalos lugares avisitar y € orden en que deben ser gjecutadas. Mientras existan
tareas pendientes, este médulo se encarga de la seleccion de nuevos destinos a medida
gue se van alcanzando los anteriores.

El destino, junto con la posicion estimada, son usados por € planificador de
trayectorias para obtener un plan que consiste, en Ultima instancia, en la asignacion de
una direccion a cada una de las celdas del plano (celdas de un metro cuadrado
[Simmons 1995]).

El plan cadculado por e planificador de caminos y la distribucion de
probabilidades sobre las celdas del plano sirve a navegador para obtener la direccion
en la que debe moverse el robot en cada momento. Esta direccion se envia a médulo
reactivo, al cua servird como referencia para € calculo de las 6rdenes que controlan
los movimientos de la base.

El sistema reactivo tratara de seguir esta direccion en lo posible evitando los
obstacul os que puedan aparecer. Por otra parte, lainformacién obtenida de |os sensores
es integrada en la elaboracién de unarejilla (grid) que caracteriza el entorno del robot.
Esta rgjilla se usa tanto para la evitacion de obstaculos, como para la estimacion de
posicion por parte del navegador.
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Fig 5.7. Flujo de informacion.

En el siguiente apartado se describe e funcionamiento de las capas implicadas
en la arquitectura con excepcion del hardware pues éste ya ha sido descrito en €

apartado anterior.
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5.3.2 Descripcion de las capas

Control reactivo

La funcién basica del control reactivo consiste en la determinacion de las
Ordenes de movimiento para seguir la direccion indicada por el navegador, evitando los
obstaculos no modelados (es decir, no presentes en el plano), dado que los modelados
ya son tenidos en cuenta por € planificador de trayectorias.

Aungue €l sistema actua permite la eleccion de varios métodos aternativos,
los més usados son: € método de curvatura de la velocidad CVM (Curvature Ve ocity
Method) [Simmons 1996] y su variante LCM (Lane Curvature Method) [N.Y. Ko
1998]. EI CVM formula la tarea de evitacion de obstaculos como un problema de
optimizacion con restricciones en el espacio de velocidades del robot. Los parametros
de sdlida son las velocidades lineal y angular, mientras que las restricciones vienen
dadas por e entorno (evitar las colisiones) y las limitaciones fisicas del robot
(velocidades méaximas). La funcién objetivo representa un compromiso entre
velocidad, seguridad y diferencia entre la direccion de movimiento con respecto alade
referencia. En [Simmons 1996] pueden verse detalles acerca de su funcionamiento e
implantacion.

El segundo méodo (LCM) es una variante que combina € primero con €
método de los carriles (lane method). Este Ultimo se basa en dividir el espacio en pistas
(carriles) paraelas por las que e robot puede circular y elegir la mejor de acuerdo con
la direccion de referencia. EI LCM calcula primero la pista a seguir de acuerdo con €l
método de los carriles, a continuacion se obtiene la direccién para alcanzar esa pistay
dicha direccion es usada por e CVM como referencia para calcular las velocidades
finales.

La segunda funcién de esta capa es la integracion de las medidas sensoriales
para construir una rejilla que es utilizada para la evitacion de obstéculos y la
determinacién de la posicion por los niveles superiores. La rgjilla esta formada por un
conjunto de celdas con probabilidades de ocupacion que se calculan a partir de las
lecturas sonar y | éser.

Navegador

En la figura 5.8 se muestra € interfaz gréfico del navegador que incluye €
plano del entorno descrito por € usuario en un archivo de texto como una serie de
pasillos, habitaciones, espacios abiertos, puertas y demas objetos. La posicion del robot
se muestra mediante un circulo rojo con unalinea indicando la orientacién del mismo.
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La tarea del navegador es doble: actuaizar en cada paso la distribucion de
probabilidades sobre la posicién del robot y calcular la direccion de referencia para el
sistema reactivo.
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Fig 5.8. Interfaz gréafico del navegador con el plano del Departamento de Ing. Sistemas y
Automatica(Universidad de Vigo)

En cuanto ala posicién, € plano se divide en celdas de un metro cuadrado con
cuatro posibles orientaciones correspondientes a los cuatro puntos cardinales. El
tiempo también se divide en intervalos de forma que la direccion de referencia es la
misma durante todo €l intervalo. La posicion del robot se almacena como una
distribucion de probabilidades sobre estas celdas en lugar de mantener su posicion
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exacta, la cual es desconocida. En la figura 5.8 se pueden apreciar una serie de
circunferencias cercanas a robot. Cada una de ellas se encuentra sobre una celda de
Markov y representa la probabilidad de ocupacion; a mayor probabilidad, mayor es €l
radio del circulo.

Para actudizar la posicién se ha de tener en cuenta la distribucion de
probabilidades en el instante anterior, las lecturas de los sensores junto con e mapa del
entorno, la informacion odométrica y la direccién de referencia en € instante anterior.
La solucién adoptada se basa en la construccion de un modelo estadistico del sistemay
la actuaizacion del estado usando e teorema de Bayes. La elaboracion del modelo es
bastante complejay se estudian con detalle en [Simmons 1995] pero las caracteristicas
generales se resumen a continuacion.

Se corresponde con la construccion de un modelo de Markov donde los estados
son las posibles posiciones (cuatro por cada celda) en las que se puede encontrar €l
robot, las acciones son |as direcciones enviadas a la capa reactiva (una para cada punto
cardina), y las observaciones son las lecturas de los sensores y odometria. En primer
lugar se obtienen las celdas y sus interconexiones a partir del plano mediante un
proceso fuera de linea.

Para simplificar el modelo se trabaja con sensores virtuales cuyas lecturas se
calculan a partir de la regjilla obtenida por la capa reactiva. Estos sensores caracterizan
el entorno cercano a robot en tres posibles estados para cada uno de las posiciones
relativas ortogonales (delante, detras, derecha, izquierda). Los estados para cada una
de estas direcciones pueden ser: pared s hay un obstaculo que lo bloquea
completamente, puerta s existe un pequefio espacio no ocupado y libre s € espacio
estd completamente libre.

Por otro lado, las lecturas de los sensores virtuales pueden ser pared, espacio-
pequefio, espacio-medio, espacio-grande o nada. El comportamiento de cada sensor
virtual queda caracterizado por las probabilidades condicionales de obtener una lectura
para cada estado, es decir, P(lecturalestado) para cada lecturay estado posible.

La determinacion de la direccion de referencia se calcula a partir de la
distribucion de probabilidades de posicion sobre las celdas y la direccién deseada
asociada a cada una de estas celdas. En particular, se escoge la accién asociada a la
celda con mayor probabilidad.

Planificador de trayectorias

Su objetivo es larealizacion de un “plan” que consiste en la asignacion de una
direccién a cada una de las celdas del plano a partir de las posiciones origen y destino.
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Dado que la planificacién usando directamente las celdas del plano segin e modelo
POMDP es intratable por € tamafio del espacio de estados (por cada celda hay cuatro
estados), se rediza a distintos niveles mediante refinamientos progresivos [Goodwin
1996]. De todas formas este proceso se lleva a cabo fuera de linea, antes de que €
robot comience a moverse se dispone de un plan completo de como llegar a objetivo.
En esta tarea se usa un plano topol 6gico compuesto por arcos y nodos como se muestra
en la figura 5.8. Un nodo representa la union de dos caminos como por gjemplo entre
pasillos, pasillo con oficinas, etc. mientras que los arcos sirven para unir estos nodos
indicando que existe un camino entre ellos. Estos arcos tienen asociado un coste que
representan la dificultad en ser atravesados. El valor del coste viene dado por la
longitud y € tipo de entorno en e que se ubican (es més sencillo para € robot ir a
través de un pasillo que cruzar una puerta).

El planificador original usaba técnicas de inteligencia artificial combinadas con
medidas obtenidas de teoria de la decision [Goodwin 1996]. En primer lugar, a partir
del plano topolégico, se obtenia una serie de trayectorias (secuencia de arcos) con
rangos (coste minimo y maximo) asociados a cada uno. Basandose en estos rangos, se
descartan aquellos que, claramente, presentan costes superiores mientras que, para los
candidatos restantes, se procede a un proceso de refinamiento del coste asociado, hasta
obtener la certeza de que un camino es tan bueno o mejor que los demés.

El planificador utilizado en esta investigacion esta basado en un agoritmo de
basqueda A”. En el céculo de los costes se tienen en cuenta factores que dificultan €
camino al robot tales como probabilidad de pasarse de largo un cruce, probabilidad de
que una puerta esté cerrada, etc.

A partir del camino topoldgico, se asocia una direccion a cada celda cercana a
dicho camino lo que congtituye e plan de actuacién para llegar a la posicién de
destino.

Planificador de tareas

Los usuarios solicitan tareas via “Zephyr” o “Web” de forma asincrona
pudiendo haber varias tareas pendientes en un momento dado. Este planificador
determina los lugares a visitar asi como €l orden de visita. Las tareas se planifican de
forma eficiente considerando la manera de alcanzar € mayor nimero de objetivos
(destinos cercanos) y suspendiendo temporamente tareas s fuese necesario. La
realizacion de este modulo esta basada en PRODIGY [Veloso 1995] permitiendo la
seleccion dinamica de objetivos.
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5.4 Procesos y comunicacion

Las distintas funciones descritas en € apartado anterior se encuentran
implementadas en una serie de modul os independientes.

Los mas importantes se muestran en la figura 5.9. Cada uno de estos modulos
se gecuta como un proceso en Linux, comunicandose entre ellos a través de TCA
(Task Control Architecture). La arquitectura TCA [Simmons 1994] y sus herramientas
asociadas [Simmons 1997] simplifican la construccion de sistemas de control para
robots moviles, y se ha estado empleando y mejorando desde la construccién del robot
Dante en una docena de proyectos. Permite construir un sistema distribuido sin tener
que preocuparse de los mecanismos de comunicacion entre los componentes de dicho
sistema. Esto es especialmente importante en € caso de robots mdviles, debido a que
los procesos de control y supervision estan distribuidos entre distintos ordenadores.

PLANIFICACION

navigate 4—4 EDR Comunicaciones

via
TCA

CTR CT* A
X Cabeza Comunicaciones
Base Movil Voz ~ con.
! Dispositivos
k4 Y Y
SIMULADOR V
- Simulacibn ——— Software — Hardware

Figura 5.9. Arquitectura software del robot desarrollado en CMU (Xavier)
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Funcidn de los distintos procesos

A continuacion se describe brevemente la funcionalidad de los distintos
maodul os presentados en lafigura 5.9.

v

CTR.- Controlalabase, el movimiento del robot, realiza la navegacion reactiva
(evitacion de obstaculos) y responde a peticiones rel acionadas con lalectura de los
sensores sonar, laser y téctiles. Ademas, también provee informacion odométrica
acercade laposicion y orientacion del robot junto con latensién de las baterias.
CTPan.- Controla los movimientos de la cabeza mévil sobre la que esta
instalada la camara. Puede girarla horizontalmente y/o verticalmente.

CTCamera.- Se encarga de controlar la cAmara y proporcionar imagenes
bajo demanda a otros modulos.

CTV.- Este modulo engloba € funcionamiento de todo € sistema de
vision. Es decir, combina las funciones de los dos médul os anteriores.
CTS.- Controla el sistema de voz del robot que sirve paraemitir mensgjes alos
usuarios.

CTA.- Controla € brazo del robot. Este médulo solo se usa en € robot
Amelia, dado que Xavier actualmente no dispone de ningin brazo
articulado.

Navigate.- Se encarga de redizar |as tareas de navegacion de acuerdo con
el sistema anteriormente descrito.

EDR.- Este médulo, desarrollado como parte de esta tesis, es e encargado
de la monitorizacion y supervision. Su funcionamiento detallado se
describira en los siguientes capitul os.

Estos son los médulos a los que se hara referencia més adelante. No obstante,
es necesario hacer notar que existen otros médulos como los encargados de la
presentacion en Internet, sistemas de aprendizaje, etc. que aqui no se detallan a no ser
relevantes para el supervisor.

5.4.1 Arquitectura de control de tareas

Cada uno de los médulos se gecuta como un proceso independiente bajo
Linux y la comunicacion entre ellos se redliza usando TCA (Task Control
Architecture) [Simmons 1994]. TCA es mas que un simple médulo de comunicacién
entre procesos, ya que provee una estructura y utilidades para la planificacion,
asignacion de recursos, especificacion de relaciones temporales, establecimiento de
monitores y gestion de excepciones. Esta especiamente diseflado para simplificar la
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tarea de creacién de sistemas de robots moviles complejos que combinan control
reactivo y deliberativo.

En cuanto a lafaceta de comunicaciones, TCA provee un proceso (central) con
el cua se deben registrar todos los que deseen comunicarse usando esta filosofia. Nada
mas arrancar, cada uno de los procesos implicados en esta arquitectura tiene que
comunicar a central los servicios que proveen. Todos los mensgjes se pasan a través
del central quien se encarga de enviarlos a proceso que gestiona esos recursos. Estos
mensajes pueden ser de diversa indole (peticiones, 6rdenes, monitores, objetivos,
informes y excepciones) y pueden ser servicios proporcionados por otros procesos, 0
bien directamente por € central como los destinados a establecer “espias’ para
detectar y tratar irregularidades en e funcionamiento del sistema.

Con respecto a la tarea de planificacion, permite establecer restricciones entre
mensajes, soportando una descomposicion  jerérquica, secuenciamiento y
sincronizacion de tareas, gestion de recursos, monitorizacion y gestion de excepciones.
Las tareas se organizan en una estructura jerarquica en forma de arbol, permitiendo la
division de unatarea en subtareas y € establecimiento de restricciones entre éstas. Este
arbol se construye de forma dinamica a medida que |as tareas se van realizando pueden
crear otras e incluso cancelar ciertas ramas del érbol.

Entre otras arquitecturas similares a la aqui descrita cabe mencionar tambien
RAPs (Reactive Action Packages) [Firby 1989]. La principa diferencia es que, aunque
dentro de la clasificacion reactivo/deliberativo son las dos mixtas, TCA tiende a ser
més deliberativa que RAPs dado que esta Ultima se preocupa més del tiempo de
respuesta (tiempo real) mientras que en la primera se ha puesto especia hincapié en e
tema de gestion de tareas compleas, division e interaccion entre ellas.

La comunicacion entre los procesos y los dispositivos depende del tipo de
dispositivo. Cuando se utiliza el simulador, las conexiones se realizan con éste a través
de “sockets” y los mensges son los mismos que se intercambiarian con los
dispositivos.
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6 Modelo determinista

6.1 Introduccién

Una de las cualidades buscadas en los robots mdviles es un ato grado de
autonomia. Como ya se ha comentado en capitulos anteriores, en la mayor parte de las
aplicaciones se procura que éstos permanezcan operativos durante un largo periodo de
tiempo sin intervencion externa. El objetivo de los sistemas de supervision, ademés de
la monitorizacién del sistema, es tomar las decisiones oportunas para mantener e robot
funcionando correctamente en caso de fallos. Para que esto sea posible es necesario un
sistema de navegacion muy robusto que funcione ante cualquier situacion. Es, por
tanto, de vital importanciaincluir un mecanismo de tratamiento de fallos.

En este capitulo se presenta una primera solucion utilizando un sistema de
monitores estructurado en capas de menor a mayor especificidad. El objetivo es
proveer cobertura para € mayor nimero posible de situaciones de excepcion, es decir,
aquellas que no pueden ser gestionadas de forma estandar por e sistema de
navegacion. Los monitores situados en las capas superiores son muy generales y
detectan un rango muy amplio de situaciones de excepcién, mientras |los situados en las
capas inferiores son més especificos. Por ser més generales, los monitores de las capas
superiores suelen ser mas lentos en la deteccién, mientras que los monitores
especificos de las capas inferiores son mucho mas rapidos y estan enfocados en un
problema concreto. En la fase de disefio se puede comenzar con los monitores mas
generales y, a medida que se va obteniendo experiencia e informacion acerca de
problemas especificos, ir realizando monitores para éstos.

El sistema supervisor aqui presentado posee tiempos de respuesta muy cortos,
dado que la fase de diagnosis globa es muy sencilla. En lafase de deteccién se usa una
serie de monitores donde cada uno de ellos constituye un sistema de extraccion de
sintomas.

En & siguiente apartado se introducen los conceptos bésicos en los que se
asienta esta estructura, en particular, la divisién del espacio de estados en situaciones
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de excepcion y situaciones nominaes. También se explica la division de monitores y
su efecto en € espacio de estados. El tercer apartado de este capitulo esta dedicado ala
realizacion de los monitores que componen € modelo y la forma en que estos obtienen
los sintomas a partir de los restos. En e pentltimo apartado se describe un sencillo
sistema de diagnosis suponiendo los monitores idedes, degjando €l tratamiento de la
incertidumbre para el modelo maés elaborado del capitulo siguiente.

6.2 Situaciones de excepcion

Una de las caracteristicas diferenciales del tratamiento de errores en robética
movil es e tipo de errores con los que se trata. Aungque algunos autores, como se ha
visto en e capitulo anterior [Ferrell 1994], se ocupan solamente de errores propiamente
dichos, en otros [Stuck 1995] se extiende a situaciones de excepcién, considerando
como tales aquellas situaciones no tenidas en cuenta a la hora del disefio y a sistema
como un supervisor. A lo largo de esta seccidn se explica en detalle dicho concepto.

Ante la imposibilidad de tener en cuenta todas las situaciones en las que €
agente se puede encontrar, se hace necesario un mecanismo para la gestion de
situaciones inesperadas. El origen de tales situaciones puede ser:

v Falos propiamente dichos. Pueden ser fallos en alguin dispositivo como los
tratados en [Stergios 1998b] [Ferrell 1994] o falos en € sistema de
navegacion [Noreils 1990][ Sankaran 1977].

v Situaciones no contempladas en el desarrollo del sistema de navegacion
gue no pueden ser consideradas como fallos. El sistema funciona de
acuerdo a las expectativas, pero e problema surge porque en la
elaboracion del sistema de navegacién no se han contemplado estas
situaciones.

Con € siguiente gemplo sencillo se pretende aclarar |a diferencia entre ambos
tipos de situaciones:

Supongamos que un robot movil para interiores utiliza un sistema de
navegacion jerarquico con dos capas. En la capa superior un planificador calcula la
trayectoria a seguir dados los puntos origen y destino. Dicha planificacion la realiza
partiendo de un plano del edificio en € que se mueve. En un nivel inferior existe un
modulo reactivo que se encarga de seguir la trayectoria determinada por €l
planificador, evitando obstéculos que encuentra en e camino. La informacion entre los
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maodulos se produce en una Unica direccion. Es decir, no hay flujo de informacion del
nivel reactivo a de planificacion. Mientras el robot trata de seguir una trayectoriaalo
largo de un pasillo se pueden producir diferentes situaciones:

v Situacion 1: Puede ser que € robot no sea capaz de seguir la trayectoria
porgue un fallo en los sensores le indican que hay un objeto en e camino y
pretenda evitarlo por lo cual no podra avanzar.

v Situaciéon 2: Puede ser que el pasillo esté reamente bloqueado y € nivel
reactivo intente bordearlo. Al encontrarse en un pasillo cerrado no saldra
de esta situacion a menos que €l planificador le indique un camino
aternativo, pero como € flujo de informacion se redliza en una Unica
direccion, latrayectoria sera siempre la misma.

La primera situacion puede considerarse que existe un falo debido a que un
componente no funciona de acuerdo a las especificaciones, mientras que en € segundo
caso no se puede decir que haya un fallo aunque e sistema no responda segin lo
esperado. El sistema de navegacion en la segunda situacion funciona de forma
correcta, a igua que e sistema sensoria y demés partes del robot. El problema, en
este caso, es que €l robot se ha encontrado en una situacion que no se habia tenido en
cuenta en la fase de disefio.

En lo que sigue se utilizara el término excepciones o situaciones de excepcion
para referirse tanto a situaciones de fallo como situaciones no contempladas. Para que
el robot opere de forma auténoma y continuada se han de tener en cuenta ambas. El
sistema de deteccion y diagnosis de fallos seré considerado, a partir de ahora, como un
sistema de deteccion y diagnosis de excepciones.

Como se haindicado en € capitulo cuarto, la mayoria de los esfuerzos en €
campo de la deteccion de falos se han enfocado a problema de la generacion de
residuos, argumentando que la parte de decision basada en residuos bien disefiados es
relativamente fécil [Chen 1998]. Sin embargo, resulta muy dificil modelar
mateméaticamente el comportamiento global del robot como se hace en otros sistemas,
pero si se puede modelar € funcionamiento de algunos dispositivos 0 médulos para
detectar fallos locales. En ese caso se puede aplicar alguna de las técnicas descritas en
el capitulo anterior para extraer sintomas.

Tanto & modelo determinista presentado en este capitulo, como € estocastico
presentado en el siguiente capitulo tratan los fallos desde un punto de vista genera y
modular, de forma que es posible afiadir nuevos sintomas y mecanismos de
recuperacion de forma incremental, a medida que se van detectando nuevas situaciones
de excepcion. La extraccion de sintomas aqui presentada se aplicara a funcionamiento
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genera del robot, pues ésta es la caracteristica diferenciada con respecto a otro tipo de
procesos. No obstante, €l objetivo final es la construccion de una arquitectura que
permita tratar las excepciones de forma genera e independiente de su naturaleza 'y de
laforma de obtener |os sintomas.

6.2.1 Espacio de estados

Se puede representar simbélicamente el conjunto de todos los estados del robot
como en la Fig. 6.1. En dicha figura, € espacio de estados del robot esta dividido en
dos subespacios. El subespacio de excepciones, que engloba aquellas situaciones en las
cuales € robot no llegara a acabar |a tarea encomendada o bien no lo hara en e tiempo
requerido; y el subespacio nominal, que incluye € resto de las situaciones en las cuales
el robot, de seguir asi, realizara latarea con éxito. Algunos de los estados de excepcion
(representados por cuadrados vacios) son conocidos de antemano, mientras que existen
otras de estas situaciones (representados por cuadrados sombreados) que son
totalmente desconocidas. Los estados nominales se representan con circul os.

Estados nominales Estados de excepcion
© 00606 :
© 00606
© 00606
© 00606
© 00606
© 00606
© 00006
© 00606
© 00606
© 00606
© 00606

Estados nominales —— > ®

Estados de excepcion < ; E:Zgg: Sg;(;(l?gg;dos

Figura 6.1 Division del espacio de estados. Monitores
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A pesar de que conceptualmente la separacion entre ambos subespacios esta
bien definida, en la préactica no es tarea nada sencilla la realizacion de un sistema que
detecte tales situaciones por diversas razones:

v Lainformacion de que dispone € robot a través de los sensores es una
informacion parcial de larealidad.

v Losdatos de los sensores presentan ruido asociado a la informacién.

v Dependiendo de las condiciones del entorno, las lecturas que en un
momento indican una Situacion de bloqueo, en otro instante puede no
serlo.

v Puede haber un nimero muy grande de excepciones, la mayoria de las
cuales son desconocidas en el momento de disefio del supervisor.

La solucion planteada en esta tesis se basa en la realizacion de una arquitectura
de monitores organizados jerarquicamente. Cada uno de estos monitores es un médulo
que supervisa € comportamiento del robot buscando sintomas o indicios de error en €
robot. Un sintoma es una manifestacion de malas prestaciones o valores de | os residuos
fuera de los mérgenes permitidos.

Hay que tener en cuenta que, en funcion del criterio a usar como medida de
prestaciones o los residuos a utilizar, se obtendran diferentes sintomas. Por gjemplo, s
la tarea consiste en la navegacion de una posicion a otra, la distancia a objetivo podria
ser un pardmetro a tener en cuenta como evolucion hacia la consecucion del objetivo
aungue, como se vera més adelante, no es siempre una buena referencia.

Algunos sintomas consisten en detectar determinados tipos de
comportamientos. Por jemplo, no suele ser normal que el robot se ponga a dar vueltas
sobre si mismo sin desplazarse de sitio. Otros sintomas se basan en determinadas
situaciones o posiciones en €l entorno. Asi, siguiendo con la tarea de navegacion, se
sabe de antemano que, en posiciones del entorno con determinadas caracteristicas, €
robot se puede quedar atrapado en un ciclo repetitivo de acciones provocando que éste
nunca alcance el objetivo.

Los monitores empleados en supervision detectan generalmente situaciones de
excepcion, pero algunas veces también se pueden disparar ante situaciones nominales.

Es bastante dificil encontrar un sintoma que permita discernir las situaciones
de excepcion de las nominales para todas las tareas posibles en un tiempo razonable;
por e contrario, es més sencillo detectar situaciones concretas en tiempos
relativamente cortos. Por gjemplo, si se activa un monitor para controlar € tiempo de
giecucion de las tareas, este monitor es aplicable a todas dllas, ya que se puede
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determinar un tiempo maximo necesario para finalizar cada tarea y, por tanto, €
monitor simplemente se dispararia cuando € tiempo empleado en la redizacion de la
tarea supere este maximo. Sin embargo, volviendo al gjemplo de navegacidn, esta claro
que € tiempo empleado por € agente movil en llegar a cumplir e objetivo
especificado depende de la gente que haya en los pasillos, € estado de las baterias, etc.
Por lo tanto, es necesario establecer un margen de tiempo suficiente para evitar que €
monitor se dispare en una situacion nominal. Esto implica, por giemplo, que en € caso
de que € robot se bloquee a principio del trayecto, dicho problema sera detectado con
bastante retraso si Unicamente se utiliza un monitor de tiempo. No obstante, se puede
desarrollar un monitor diferente que controle otros pardmetros como la carga de la
bateria, que seria activado cuando su nivel se sitle por debgjo de un umbral
determinado, resolviendo asi un problema muy especifico. Este monitor posee la
ventgja de que la deteccidn de ese problema es casi inmediata. También es importante
seflalar que esta situacion seria detectada finalmente por el monitor temporal, a bajar
la bateria a un nivel insuficiente para mover e robot, pero este Ultimo monitor solo
daria la sefid de alarma a sobrepasar € tiempo maximo estimado para finalizar la
tarea en curso.

Es importante resaltar que cada monitor est asociado con un sintoma o un
conjunto de sintomas. Mediante esos sintomas el monitor podra detectar un conjunto
de situaciones excepcionales, como se muestra en la figura 6.1, donde los subconjuntos
MO, ML1,... representan los estados bajo los cuales los monitores m0, mi,... son
disparados. Se trata de evitar, en lo posible, que los monitores se disparen ante estados
nominales, como en e caso de m0 y m4 (figura 6.1). Al mismo tiempo, interesa que un
monitor abarque € mayor nimero de situaciones de excepcion posibles. Algunas de
tales situaciones son detectadas por varios monitores, llegando a casos, como en e de
m6 y m7, donde todas las excepciones detectadas por ambos son también detectadas
por M2.
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Monitor
mO

v

Monitor
m2

Figura 6.2 Estructura de monitores para el espacio
representado en la figura 6.1

Sin embargo, la existencia de estos monitores tiene su justificacion por dos

razones:

v/ Como se veia anteriormente, los monitores més especificos (m6 y m7)
suelen detectar 1as excepciones en menor tiempo.

v Los monitores més especificos proporcionan mas informacién del
problema. Un disparo de dicho monitor implica una mayor delimitacion
del problema. De esta forma, se acota €l nimero de fuentes de error de cara
a proceso de diagnosis.
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Por todo €ello, € conjunto de monitores se ha organizado en una estructura en
forma de érbol (fig 6.2 y 6.3). Los monitores situados en las capas superiores (cerca de
la raiz) son los més generaes. Detectan un amplio rango de excepciones y son
aplicables a un amplio abanico de tareas. Los monitores situados en la capa inferior
(hojas del &bol) son los monitores més especificos. Puede haber subconjuntos de
excepciones detectadas por dos monitores situados en distintas ramas, pero todas las
excepciones detectadas por un monitor han de ser detectadas por aguel del que
desciende. En esta estructura, los monitores situados en las hojas del érbol, tienen
prioridad sobre los situados en la raiz en caso de ser disparados al mismo tiempo. Otra
ventgja de esta estructura se refiere a la adicion de nuevos monitores: en un principio
se redlizan los monitores mas globaes, dado que no se puede prever todos los
problemas y, a medida que se detectan nuevas excepciones, se van afiadiendo
monitores méas especificos al sistema para detectar esas nuevas situaci ones.

6.3 Extraccion de sintomas (monitores)

Los monitores se han implementado como una serie de modulos
independientes que usan TCA, para coordinar su gecucién junto con las tareas de
navegacion. Dado que todas las tareas se comunican mediante mensajes pasados a
través del proceso central de TCA, es posible solicitar a dicho médulo que envie una
copia de determinado tipo de mensgjes, 0 hacer otro tipo de solicitudes, tal como se
muestra en [Simmons 1997c].

En e ambito de esta Tesis se usan los siguientes términos para representar €l
estado de un monitor:

v/ Un monitor esta activo cuando se encuentra comprobando de forma
continua las situaciones o residuos para las que fue disefiado.

v Un monitor se dispara cuando algun residuo bajo su control excede los
mérgenes permitidos o detecta algin otro tipo de sintoma. Cuando esto se
produce, seinformaa moédulo de identificacion y recuperacion.

En la figura 6.3 se muestra e é&rbol correspondiente a los monitores
desarrollados. A continuacion se describe la realizacion de cada uno de €llos, de
acuerdo con los parametros y residuos asociados, asi como las excepciones que
detectan.
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6.3.1 Monitorizacion del tiempo

El monitor mas global en esta estructura se basa en e tiempo maximo asignado
a cada tarea. EI monitor se dispara durante la gecucion de una tarea s € tiempo
transcurrido desde e comienzo de ésta es mayor que e maximo permitido. La
informacién que provee con vistas a la recuperacion del posible error es casi nula, pues
lo Unico que indica es que latarea no se reaizé en € tiempo esperado.

Bateria Obstéculo
neaativo
Monitor Monitor
direccién. bucles

Figura 6.3 Arquitectura de monitores utilizada

La redlizacién de este monitor es bastante sencilla. Se trata de estimar €
tiempo méaximo que e robot necesita pararedizar latareay, a continuacion, disparar €l
monitor unavez transcurrido ese tiempo, s latarea no ha finalizado.

La ventaja de este monitor es que, por ser global, se puede aplicar a todas las
tareas y permite detectar un amplio nimero de excepciones. Esto presenta ciertas
desventajas que son apreciables en e gjemplo de la tarea de navegacion, que es coman
a todo agente movil. En primer lugar, es muy dificil hacer una estimacion exacta del
tiempo méaximo que €l robot emplea en ir de una posicion a otra ya que depende de
multiples factores. El problema surge por la elevada variacién en los tiempos
empleados en el seguimiento de la misma trayectoria [Haigh 1998] ocasionada, entre
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otras razones, por condiciones del entorno, como pueden ser, €l nimero de obstaculos
no modelados con los que € robot se puede encontrar o las condiciones internas a
robot como la carga de las baterias. Para que € monitor no se dispare en una situacion
nominal es necesario tomar como referencia la situacién mas desfavorable. Este tiempo
suele ser elevado, acarreando un retraso en la deteccion de la posible situacion de
excepcion. Es evidente que, este retraso sera aun mayor si €l recorrido que ha de hacer
eslargo y e problema ocurre a comienzo del recorrido. Como veremos més adelante,
este problema se puede evitar haciendo un seguimiento més exhaustivo de la
navegacion del robot, pero estaremos perdiendo generalidad al convertirse en un
monitor particular paralatarea de navegacion.

La préctica en la puesta a punto del sistema de supervision nos ha conducido a
combinar este monitor con otros méas especificos, dado que sigue resultando un buen
indicador para aquellas situaciones de excepcion no contempladas si la excepcion no
estaincluida en el ambito de ninguno de los especificos.

Para la estimacion del tiempo empleado por las tareas de navegacion se usa
informacion del planificador. El tiempo necesario para recorrer una determinada
trayectoria compuesta por una serie de arcos es funcion de la longitud de éstos y de un
parametro que reflgja la medida de dificultad en recorrer cada arco. La velocidad del
robot es funcidn de la complejidad del entorno. Por gemplo, navegar a través de un
pasillo suficientemente ancho y despejado de obstaculos es mucho mas fécil y e robot
puede incrementar su velocidad, mientras que, cuando tiene que atravesar una puerta,
debe reducir la velocidad. En € plano topoldgico esta situacion se ha reflgjado
aumentando los pesos de los arcos asociados a aquellas zonas que suponen mayor
dificultad para la navegacion. En e futuro estos pesos se podrian obtener mediante
métodos de aprendizaje similares a los descritos en [Haigh 1998] o [Diéguez 1998].

6.3.2 Seguimiento de la posicién

El monitor que usa este sintoma esta ligado a la tarea de navegacion,
tratandose de un monitor més especifico que en € caso anterior.

Una medida que indica el avance del robot a lo largo de la ruta planeada es la
distancia entre la posicion real del robot y la posicion en lacual € robot deberia estar s
todo ocurriese segun lo previsto. Para ello, se activa un monitor que periddicamente
(cada segundo) calcula la diferencia entre la posicion esperada (posicion donde el
robot deberia de estar) y la posicion real.

Para calcular la posicion esperada (S) del robot, se supone que el robot recorre
todo el arco (trozo de camino planeado con iguales carécteristicas) con una velocidad
constante, sin tener en cuenta diversos factores que fuerzan a controlador reactivo a
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reducirla como pueden ser objetos no modelados con los que € robot se puede
encontrar.

Por otra parte, es necesario conocer la posicion real del robot. El sistema de
navegacion basado en un modelo POMDP (capitulo 5) no dispone de la posicion
exacta del robot, sino de una distribucion de probabilidades P(s;) sobre los estados de
Markov asociados a posiciones del plano S;. Usando ambas, la posicion esperada y la
distribucion de probabilidades, se calcula una medida de error denominada retraso
como:

" p Eq. 6.1
retraso = § HL d(s;,S) (Fa- 611
i=1
a Pi

=1

donde d(c, S) es la distancia Manhattan entre S; y S, mientras que n es el nUmero de
nodos que poseen una probabilidad de ocupacion relevante. Esto es, en lugar de
seleccionar todos los nodos con probabilidad mayor que cero, se seleccionan los que
superan un umbral muy bajo para reducir el tiempo de procesado. Esta es la razon por
la cual aparece ladivision por:

g [Eq. 6.2]
a Pi

=1

Identificando términos con los méodos de deteccion descritos en e cuarto
capitulo, el sintoma obtenido en este monitor es mediante simulacion en lugar del
modelo exacto utilizado entonces. El retraso es un residuo, pues no es mas que la
desviacion entre una medida del sistema (posicion del robot) y una medida obtenida
del modelo (posicion estimada mediante ssmulacién). Hay una serie de hechos que
hacen que € vaor de este parametro fluctlie, algunos de los cuales se tratan en €
siguiente giemplo préctico.
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Figura 6.4 Mapa de una parte de la 52 planta del edificio Wean Hall
en la universidad de Carnegie Mellon.

La figura 6.5 representa los valores obtenidos del retraso mientras el robot
(Xavier, en este caso) navega desde la posicion A a la posicion F en € mapa
representado en la figura 6.4. EI mapa se corresponde con una parte de la quinta planta
del edificio de Computer Science de la Universidad de Carnegie Mellon. El camino a
seguir es A-B-C-D-E-F. La figura 6.6 representa otro ejemplo, pero en este caso €
robot se encuentra e camino bloqueado. La linea continua representa vaores
instantaneos, mientras que la linea discontinua representa la media calculada con una
ventana de diez muestras (diez segundos).

Una caracteristica coman a todos |os experimentos realizados y que se observa
en las figuras 6.5 y 6.6 son los picos que aparecen cada dos muestras debidos a que la
periodicidad del monitor de posicién es de un segundo, mientras que la periodicidad
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del médulo que actualiza la posicion es aproximadamente € doble. Ello provoca que,
aunque la posicion esperada se actualice en cada muestra, la distribucion de
probabilidades de ocupacion solo lo hace cada dos y, por tanto, el error se incrementa
en aguellas muestras en las que la posicion del robot (distribucion de probabilidades)
no se actualiza, mientras que no ocurre en las de simulacién.

Titulo:

errors451.eps

Autor:

MATLAB, The Mathworks, Inc.
Vista previa:

No se guardé esta imagen EPS
incluyendo una vista previa.
Comentario:

Esta imagen EPS se imprimiré en una
impresora PostScript, pero no en
otros tipos de impresora.

Figura 6.5 Retardo registrado mientras el robot
navega de A a F en el mapa de la fig 6.4

Otra caracteristica de este parametro es su variabilidad. Existen diversas causas
que |la provocan®

El sistema de navegacion basado en POMDP obtiene informacion acerca de la
posicion de los sensores de odometria que proporcionan la posicién y orientacion. Sin
embargo, como ya se sabe, la precision de esta informacion suele ser insuficiente para
saber la posicion exacta del robot y € sistema de navegacion usa también informacion

2 Hay también que considerar que & espacio se divide en celdas de un metro cuadrado y por cada celda
existen cuatro nodos de Markov correspondiendo a distintas orientaciones del robot.
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proveniente del sonar y del I&ser. Esta informacion se procesa de forma que el modelo
trabaja con sensores virtuales. En [Simmons 1995] se describe con detalle € sistema de
navegacion utilizando el modelo POMDP. Estos sensores caracterizan € entorno
cercano a robot en tres posibles estados para cada uno de los posiciones relativas
ortogonales (delante, detrés, derecha, izquierda).

Titulo:

errorRecover.eps

Autor:

MATLAB, The Mathworks, Inc.
Vista previa:

No se guardé esta imagen EPS
incluyendo una vista previa.
Comentario:

Esta imagen EPS se imprimiré en una
impresora PostScript, pero no en
otros tipos de impresora.

Figura 6.6 Retardo siguiendo trayectoria A-B-C-D-E-F con
C-D bloqueado y replanificacion C-H-G-E-F

L os estados para cada una de estas direcciones pueden ser:

v ‘“pared” s hay un obstaculo que lo bloquea completamente.
v “puerta” si hay un espacio libre.

v “libre” si no hay nada.

Cuando € robot navega en un entorno uniforme (por gemplo, en un pasillo
largo sin puertas 0 en un espacio abierto) usa basicamente informacion de los sensores
de odometria, dado que € resto de los sensores no le proporcionan informacion
relevante para determinar su posicion (lecturas similares entre celdas contiguas). Esta
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fata de referencias ocasiona que la distribucién de probabilidades se disperse entre
mas y mas nodos de Markov hasta que encuentre un punto con una caracteristica
digtintiva (puerta, cruce de pasillos) y eleve la probabilidad de ese nodo a un valor
mucho mas ato que los demés. Este comportamiento, aunque deseado en navegacion,
produce variaciones en € retraso (ecuacion 6.1).

Otra causa de las fluctuaciones de este parametro se debe a la variabilidad del
entorno. En un edificio de oficinas rea, como € que se ha usado en este trabgjo,
existen muchos objetos (sillas, mesas) y personas que e robot tiene que bordearlos
disminuyendo su velocidad.

Los niveles de la bateria y algunos problemas mecanicos también pueden
provocar variaciones en la velocidad del robot.

Como consecuencia de todos estos factores, €l retraso se acumula a medida que
el robot recorre la trayectoria calculada por e planificador. Estas variaciones impiden
usar € valor del retraso directamente como un sintoma, dado que es imposible
establecer € umbral de dicho parametro. Es posible, no obstante, usar la derivada o
incremento del retraso, evitando asi los errores acumulados durante la navegacion. En
definitiva, se trata de usar como sintoma un determinado valor de la variacion del
retraso, se busca una situacién en la que, durante un tiempo determinado (TMAX), €
retraso se incrementa con una velocidad muy cercana ala velocidad con la que € robot
deberia circular. De esta forma, este monitor sélo se dispara cuando e robot no hace
ningin progreso durante € tiempo TMAX que ha sido caculado de forma
experimental. La seleccion de ese tiempo supone establecer un compromiso entre
velocidad de deteccion de la excepcion y la eliminacion de falsas detecciones. Si se
selecciona un tiempo muy pequefio se puede disparar € monitor para una situacion
nominal, pero las situaciones excepcionales se detectaran més rapidamente. En nuestro
caso, se haasignado un vaor bastante alto (20seg) para evitar falsas detecciones.

En la figura 6.6 se representan los valores del retardo (residuo calculado de
acuerdo a la ecuacion 6.1) obtenidos mientras € robot se encuentra siguiendo una
trayectoria bloqueada por obstaculos que no se pueden evitar. El entorno es € mismo
gue € utilizado anteriormente (figura 6.4) y la trayectoria inicial es la que une los
puntos A-B-C-D-E-F. El obstaculo que impide pasar a robot se encuentra en € tramo
gue une los puntos C y D. Cuando € robot se encuentra en este tramo (segundo 58 de
la gréfica 6.6), € retardo se empieza a incrementar a una velocidad igual a la esperada
del robot en ese tramo, velocidad a la que e robot deberia moverse mientras esta
intentando evitar € obstaculo. Sobre el segundo 74 se dispara € monitor de posicién y
se calculaunaruta alternativa (C-H-G-E-F).
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Algunas veces, debido a que € robot avanza muy despacio, la posicién
estimada alcanza e destino antes que € robot. A partir de este momento el monitor
cambiara de referencia de disparo y en lugar de utilizar una pendiente en € retraso
igual alavelocidad esperada, usara pendiente cero®.

6.3.3 Seguimiento de vueltas

Aungue no es muy comin y ain no sabemos muy bien la razén de este
comportamiento (se sospecha que se debe a la respuesta del algoritmo reactivo ante
determinadas formas del entorno), algunas veces e robot permanece dando vueltas en
e mismo sitio sin desplazarse en absoluto. Para detectar este problema se ha
desarrollado un monitor que sdlo detecta este tipo de excepciones siendo por tanto uno
de los mas especificos que, de momento, se han realizado.

El funcionamiento de este monitor se basa en controlar € nimero de vueltas
que €l robot da en un mismo sitio. Este problema también podia ser detectado por €
monitor analizado en € apartado anterior, que usa como sintoma el retardo de posicion
del robot. EI motivo por e cual se ha desarrollado este monitor es que, por una parte es
maés rapida la deteccion del problema 'y, por otra parte, a dispararse este monitor, se
dispone de mas informacién acerca de la situacién y es posible establecer un
mecanismo de recuperacion especifico para este problema.

6.3.4 Deteccion negativa de intersecciones

En algunas intersecciones como la que se ilustra en la figura 6.7, € robot no
detecta la interseccion y permanece dando vueltas de forma indefinida. En este
giemplo, a pasillo por donde se desplaza € robot desemboca otro pasillo (por la
derecha en este caso) por € cual debe pasar. La trayectoria inicial calculada por €
planificador es aquella que une los puntos A-B-C. Sin embargo, e sistema sensoria
del robot no detecta € cruce de pasillos y continua hasta el punto D donde existen
evidencias (odometria) que ha ido demasiado lgjos y vuelve hacia atras. En su camino
de retorno ocurre 1o mismo y se acerca a punto A. Esta situacion puede repetirse
indefinidamente, aunque eventualmente el robot puede llegar a localizar lainterseccion
y salir del problema.

3 De no hacerlo asf, no se detectarian |os bloqueos ocurridos en €l Gltimo tramo del camino.
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Figura 6.7 El robot tiene que seguir la trayectoria A-B-C pero repetidamente no ve la interseccion
con lo cual sigue hasta D donde se da cuenta que ha llegado demasiado lejos.

Para detectar dicha situacion, el monitor solicitaa TCA una copia de todos los
mensagjes que implican una rotacion del robot de 180 grados, activando un espia (tap).
Este espia es una utilidad de TCA que permite ad moédulo que lo establece recibir una
copia de determinados tipos de mensgjes.

6.3.5 Carga de la bateria

Este monitor, al contrario del resto de los analizados hasta e momento, trata de
predecir un posible problema, en lugar de detectarlo una vez que se produzca. Se trata
de evitar la situacion en la cual e robot se quede sin bateria suficiente para volver ala
estacion de recarga, que en un principio, es el laboratorio. Este monitor, por lo tanto,
ha de disponer de datos suficientes para predecir la descarga de las baterias a lo largo
dd tiempo, asi como de los factores que més influyen en dicho proceso. La mayor
parte de la energia eléctrica proporcionada por las baterias es consumida por los
motores de la base para redizar los desplazamientos y giros, como se puede apreciar en
las figuras 6.8 y 6.9. que representan datos en dos situaciones diferentes. En la primera
(sin carga), €l robot permanece quieto hasta que se queda sin baterias y, en la segunda
el robot se mantiene en movimiento hasta quedarse también sin carga. Con las baterias
completamente cargadas, € voltgie maximo son 54 voltios y empiricamente se sabe
gue Xavier comienza a tener problemas cuando |la tension desciende por debajo de los
32 voltios.
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De la comparacion entre las figuras 6.8 y 6.9 se deduce que un pardmetro
fundamental a la hora de predecir la descarga de las baterias es e movimiento del
robot. Para determinar €l nivel de carga al finalizar la tarea actual es necesario calcular
el tiempo que & robot necesita para redlizarla y estimar qué parte de este tiempo €
robot se mantendra en movimiento. A partir de esos tiempos, con las curvas de las
figuras 6.8 y 6.9 se puede estimar la carga final.

Figura 6.8 Evolucion de la descarga de las Figura 6.9 Evolucion de la descarga de las
baterias nuevas con el robot moviéndose y con el  baterias viejas con el robot moviéndose y con el
robot parado. robot parado.

Por distintas razones entre las que destacan la variabilidad del entorno, como
se ha visto en € apartado 6.3.2, es muy dificil predecir los tiempos para redizar la
tarea de seguimiento de una trayectoria. Por lo tanto, en lugar de estimar € nivel de
carga de las baterias a final de dicha tarea, se cacula un rango de vaores
(representados por un maximo y minimo) calculado a partir de un intervalo de tiempos.

Se usa informacién del planificador [Goodwin 1996] para estimar los tiempos
de gjecucidn de las tareas de navegacion.

Este monitor s6lo empieza a funcionar cuando € nivel de la bateria se reduce
por debagjo de un determinado valor, con € fin de no sobrecargar € sistema. Una vez
alcanzado dicho nivel, se mide periédicamente la tension de la bateria para comprobar
s tiene carga suficiente para finalizar la tarea actual y regresar a laboratorio. Para
determinar si es suficiente, primero se mide la carga de la bateria. A continuacion,
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usando informacion del planificador, se calculan los rangos de tiempo estimados para
finalizar latareay volver a laboratorio (t_mov, t_vacio) y, por Ultimo, con estos datos
y las curvas de descarga de las baterias, se determina el nivel de tension que tendriala
bateriaa finalizar latareay volver a laboratorio (nivel_final).

Hay que resaltar quet_mov, t_vacio y, por tanto, nivel_final son intervalos con
un valor maximo, medio y minimo, en lugar de valores fijos. Dependiendo de la
ubicacion de los valores méximo, minimo y medio del nivel_final se clasifica €l estado
de las baterias en uno de los cuatro posibles estados, de acuerdo con la figura 6.10.

6.4 Diagnosisy recuperacion

Cuando € robot se encuentra a la espera de una nueva tarea, € Unico monitor
activado es e que verifica @ nivel de la bateria. Los demés se activarédn cuando se
empieza a gjecutar latarea que lleva asociada. De la misma manera, a findizar latarea
0 bien a ser ésta cancelada (las tareas pueden ser canceladas, por gemplo, por €
sistema de recuperacion), los monitores asociados a dicha tarea se han de desactivar.
Cada vez que se dispara un monitor (es decir, cuando agun residuo bajo su control
excede los margenes permitidos o detecta algin otro tipo de sintoma) se envia un
mensgje a mddulo de diagnosis.

La fase de diagnosis o identificacion es bastante sencilla. Su finalidad es
identificar la excepcion en la que se encuentra e robot, en funcion de los mensgjes
enviados por los distintos monitores.

La prioridad de los mensgjes viene determinada por la jerarquia de los
monitores en la estructura arborescente anteriormente descrita. Siempre tienen
preferencia los mensajes de los monitores mas especificos. La razon es que, desde el
punto de vista de recuperacion interesa gecutar € método de recuperacién mas
especifico posible. Asi, la recepcion de un mensgje del monitor del tiempo, debido
precisamente a su amplia cobertura, indicara que algo va mal pero no se podra aidar la
situacion de excepcidn, dado que cualquier problema o situacion de excepcion puede
hacer disparar este monitor. A menos que se obtenga informacién de otros monitores,
solo se podra informar acerca de la existencia de un problema al operador o realizar
una serie de tests para determinar € estado del robot. En el otro extremo, si e monitor
disparado es e monitor de giros indicando que e robot se encuentra dando vueltas en
un mismo sitio, la situacion esta completamente identificada y se puede llevar a cabo
un proceso de recuperacion concreto (moverse a otra posicion, por gjemplo).
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Las excepciones contempladas por € supervisor se agrupan en conjuntos con
un monitor asociado a cada conjunto. El primer paso en el proceso de identificacion es
registrar los mensgjes de los monitores, junto con informacién acerca del instante de
[legada, en una cola de mensgjes. A continuacion se gecutan una serie de funciones de
verificacion (una por cada conjunto de excepciones), de acuerdo con e esquema de
prioridades anteriormente visto. Este conjunto de funciones también se encarga de
eliminar de la cola de mensgjes aquellos que han caducado.

Cada vez que llega un mensgje nuevo, se hace un andlisis de la cola donde se
amacenan buscando patrones, de acuerdo con unas reglas preestablecidas. Por cada
conjunto de excepciones, debe estar registrada una funcion encargada de comprobar i,
con los mensgjes existentes en la cola, se puede afirmar que e robot se encuentra en
una de las excepciones asociadas a ese conjunto. Si la deteccidn es positiva, se borrala
colade mensgjesy se activa el mecanismo de recuperacion correspondiente.

A continuacién, se describen las lineas de funcionamiento (deteccion vy
recuperacion) para cada uno de los distintos conjuntos de excepciones.

6.4.1 Nivel de bateria bajo

En este caso, la deteccion se basa solamente en los mensajes del monitor de la
bateria. Existen tres tipos diferentes que se corresponden con tres posibles estados de la
bateria a tratar (BATT-BAJA, BATT-ALERTA, BATT-ALARMA®) de acuerdo con la
figura 6.10. El cuarto estado se produce cuando tiene carga suficiente (BATT-OK) y, en
ese caso, €l monitor permanece silencioso.

Las acciones a redlizar estén directamente asociadas con € mensaje, con lo
cual lafase de diagnosis se reduce aidentificar €l tipo de mensgje:

v/ BATT-BAJA: El nivel de la bateria es suficiente si todo va bien para acabar
latarea actual y a finalizarlair arecargar. Si latarea actual duramasdelo
previsto, puede recibirse un mensaje de BATT-ALERTA.

v/ BATT-ALERTA: El nivel de la bateria sera suficiente en la situacion més
favorable pero hay pocas garantias de €llo.

v BATT-ALARMA: Este caso supone que € nivel de las baterias es
demasiado bajo para mantener e robot moviéndose. Podria ser incluso
insuficiente para llegar a la estacion de carga.

* En redidad, antes de generar este mensgje, se estima la carga de la bateria después de volver a la
estacion de carga sin contemplar la tarea actual. Si no es suficiente, se emite un BATT-ALARMA y, S es
suficiente, se emite un BATT-ALERTA.
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e MIN_FUN
—- MAX — MAX — MAX — MAX

e MIN_FUN

—- MED —- MED —- MED - MED
e MIN_FUN

—— MIN —— MIN —— MIN —— MIN

e MIN_FUN

BATT-OK BATT-BAJA BATT-ALERTA BATT-ALARMA

Figura 6.10 Estados posibles de la carga de la bateria. MIN_FUN es el nivel minimo
necesario (32v). MIN, MAX, MED son los estimados

Las acciones a llevar a cabo estan directamente asociadas con €l tipo de
mensaje;
v BATT-BAJA: Acabar latareaactual y a findizarlair arecargar.

v BATT-ALERTA: Se aborta la tarea actua y se planifica una nueva tarea
paradirigirse ala estacion de recarga.

v BATT-ALARMA: Se envia un mensgje al operador.

6.4.2 Demasiadas vueltas

La identificacion es positiva s se encuentra en la cola un mensgje proveniente
de este monitor, junto con otro que provenga de é o de cualquiera de los que se
encuentran por encimaen e arbol.

La recuperacién se basa simplemente en suspender temporalmente la accién de
seguimiento de la trayectoria, algjar € robot de la posicién actual y continuar con la
navegacion. Se ha de resaltar que la actualizacién de la posicion, por parte del médulo
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de navegacion, sigue activa en todo momento. Algunas veces, la situacién se vuelve a
repetir a volver € robot a la misma posicion, pero la probabilidad que esto ocurra es
bastante remota, dado que la probabilidad de esta excepcién en si es también bastante
reducida.

6.4.3 Error de posicion
Lafase de identificacion es muy similar aladel caso anterior.

En e capitulo cinco se ha descrito como el planificador de caminos, en el nivel
maés alto, modela el entorno en forma de un mapa topoldgico con nodos y arcos. Los
nodos representan, en su mayor parte, uniones de dos espacios (union entre pasillos,
puertas, etc.), mientras que |os arcos representan conexiones entre nodos (por gemplo,
entre los dos extremos de un pasillo debe haber un arco). Cada arco tiene asociado una
serie de pardmetros entre los que destaca la probabilidad de bloqueo. En primera
instancia, el planificador obtiene una trayectoria entre el punto origen y € destino
como una secuencia de nodos y arcos, usando una estrategia de blsqueda basada en €l
algoritmo de busgueda A* [Goodwin, 1996].

La recuperacion, en este caso, se hace determinando cud es e arco con
problemas y calculando un camino alternativo que evite dicho arco. Para ello se
dispone de una copia del camino topolégico que e robot esta siguiendo. EI monitor de
posicion va actualizando € estado de los arcos pertenecientes al camino,
clasificandolos como recorridos cuando se dispone de suficiente certeza de que €
robot se encuentra en el siguiente arco. Una vez identificado la excepcién, lo primero
que hace e maodulo de recuperacion es enviar un mensaje a planificador para que
clasifigue €l arco como bloqueado (aumentando su probabilidad de bloqueo). A
continuacion se solicita un nuevo camino.

Cuando € robot se encuentra bastante lgos del nodo més cercano, €
planificador afiade un nuevo nodo, correspondiente a la posicion actual, unido
mediante nuevos arcos a los nodos mas préximos. Por o tanto, en la mayor parte de los
casos, € camino que e planificador calcula es e mismo que tenia, a diferencia del
primer nodo. Se ha desarrollado un mecanismo para detectar esta situacion y, en caso
de que €& primer arco tenga como nodo final e mismo que e arco con problemas,
indicar a planificador que ponga ese nodo como no navegable y calcular un nuevo
camino.

El robot puede desviarse de laruta original al tratar de evitar obstaculos, con lo
cual, el sistema de seguimiento del robot a través de la trayectoria se complica. Para
resolver este problema, se ha ampliando la trayectoria topoldgica que € supervisor
posee con todos aguellos arcos en los cuaes € robot se va situando. Esto se hace de
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forma dindmica, cuando €l robot comienza a seguir una trayectoria obtiene una copia
de esta y va afladiendo un arco, junto con un nodo, cada vez que la distribucién de
probabilidades de los nodos de Markov indiquen que € robot se encuentra en un nuevo
arco que no esté en la trayectoria original.

El modelo de navegacion basado en POMDP obtiene los estados mas
probables en cada instante, pero no la secuencia de estados mas probable. Por otra
parte, el agoritmo de Viterbi [Rabiner 1986] provee una forma de encontrar la
secuencia de estados més probable. No obstante, este algoritmo no explota la
informacién que proporciona el modelo de Markov. En [Haigh 1998] se puede ver una
extension a este algoritmo para identificar la secuencia de estados mas probable, usada
después para aprender parametros como los tiempos empleados en atravesar los
distintos arcos. La utilizacién de dicho agoritmo podria conseguir mas precision a la
hora de determinar € arco en € cua e robot esta teniendo problemas. No obstante, en
el sistema de diagnosis se ha usado la informacion proporcionada directamente €l
modelo de Markov.

Queda por describir la forma en que se obtienen de los arcos a partir de los
nodos empleados por € sistema de navegacion. Este Ultimo divide el plano en €l que se
mueve € robot en celdas de un metro cuadrado, mientras e planificador usa nodos y
arcos. La diferencia puede verse en la figura 6.11. El sistema ha sido disefiado para
crear e modelo de Markov a partir del plano topoldgico, pero no para redizar €
proceso inverso. En general, un nodo de Markov puede pertenecer a varios arcos. En
[Haigh 1996] se presenta una posible forma de resolver este problema seleccionando
un conjunto de arcos en lugar de uno Unico. No obstante, la situacion que en esta Tesis
se plantea es diferente e interesa seleccionar uno sélo. En concreto, se selecciona €
arco mas cercano a camino planeado, preferiblemente que pertenezca a éste. Si no hay
ninguno, se selecciona uno conectandolo a plano topolégico que mantiene el monitor.
La seleccion se basa en los nodos extremos del arco que tienen que estar ya en otro
nodo del plano del monitor. Si € nodo est4 asociado a varios arcos del camino,
entonces se selecciona e mas avanzado.
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1.- Representacion en celdas usada por el 2.- Representacion topoldgica usada por el
sistema de navegacion.. planificador.

Figura 6.11 Diferentes representaciones de una parte del plano
(sala a la que concurren cuatro pasillos).

Por dltimo, puede ocurrir que no haya camino aternativo, en cuyo caso se
aborta la tarea y se pasa a la siguiente, a mismo tiempo que se envia un mensgje a
operador.

6.4.4 Otras excepciones

De momento no se han establecido més mecanismos de recuperacién. No
obstante, algunos monitores tales como el que se dispara cuando una tarea excede del
tiempo méximo asignado, pueden informar acerca de una serie de problemas en €l
robot que no han sido contemplados (fallos en & hardware, problemas con algun
modulo software, etc). Como la probabilidad de que se produzcan éstas es muy baja, la
Unica medida a tomar es enviar un mensaje indicando posibles problemas con € robot.
Se pueden ir afiadiendo mas mecanismos a medida que manifiestan nuevas situaciones.
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7 Modelo estocastico

7.1 Introduccién

En el capitulo anterior se ha planteado la necesidad de tratar la incertidumbre
de lainformacion de entrada a sistema de supervision. Esto es debido, en gran medida,
a la dificultad de encontrar monitores (sintomas) que se disparen (identifiquen)
Unicamente ante situaciones de excepcion y, en ningln caso, ante situaciones normales.
Las situaciones de excepcion se habian definido como aquellas en las que € robot no
finaliza con éxito la tarea encomendada, ya sea debido a fallos en € sistema o por
encontrarse ante situaciones no contempladas en la fase de disefio.

Mientras que agunos monitores pueden ser disparados en situaciones
nominales, en otros, con e fin de evitar este problema, se han seleccionado rangos
sobre los restos (seflales que supervisan) muy amplios, a considerar e caso més
desfavorable. Esta sobredimension de rangos conlleva normamente un retardo en la
deteccion, de forma que, en algunas situaciones, es preferible detectar “falsas dlarmas’
(siempre que ocurran con muy poca frecuencia) que asumir estos retardos. Este efecto
puede verse, por giemplo, en la monitorizacion del tiempo de las tareas (apartado 6.3.1)

En la arquitectura presentada en € capitulo anterior, las decisiones se toman
directamente a partir de los mensajes obtenidos por los monitores. Esto es, se supone
gue s se dispara un monitor, €l robot se encuentra en una de las situaciones para las
que fue disefiado. Nada mas Igjos de la realidad cuando se trata con robots méviles.
Como gemplo, se havisto que € sistema de monitorizacién de vueltas que da e robot
busca unos patrones que, aungque con poca probabilidad, podrian darse en algunas
situaciones sin que ello implique ninguna anomalia. Es, por tanto, necesario tener en
cuenta la incertidumbre sobre e conocimiento del estado del sistema Esta
incertidumbre es debida a que las observaciones sobre € proceso no son
completamente fiables.

Algo smilar ocurre con €l resultado de las acciones. En este caso se
consideran como acciones las subtareas que e robot puede redlizar tales como
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“solicitar camino alternativo”, “seguir camino”, “abortar tarea”, etc. Debido a la
complegjidad del sistema y a posibles situaciones no previstas, algunas acciones no
siempre llegan a buen término. No obstante, si se puede evaluar numéricamente
mediante probabilidades de éxito.

Por Ultimo, s se tiene en cuenta que € estado del sistema no es siempre
conocido de forma determinista, también se debe de tener en cuenta la
bonificacion/penalizacion de la readlizacion de las distintas acciones para cada uno de
los posibles estados. Por gjemplo, la penaizacion de la accién “abortar tarea” cuando
el sistema considera la posicion destino inalcanzable dependera de s e robot se
encuentra realmente ante dicha situacion y de laimportancia de |a tarea cancelada.

La mayoria de los esfuerzos en e campo del tratamiento de falos se ha
enfocado a problema de la generacion de sintomas, argumentando que la parte de
decisién basada en residuos bien disefiados es relativamente facil. En algunos procesos
como €l que nos ocupa, la tarea de obtencion de sintomas fiables no es tan simple. La
resolucion de problemas con modelado perfecto es, a todas luces, mucho més sencilla
gue cuando no es posible modelar completamente el sistema.

El enfoque presentado en este capitulo trata de optimizar € proceso de
decisién asumiendo que los sintomas no son completamente fiables (trabajando asi con
probabilidades). Este modelo, a igua que €l descrito en e capitulo anterior, esta
basado en los mensgjes de los monitores, pero teniendo en cuenta la incertidumbre
acerca de su relacion con una Situacion de excepcion, la posibilidad de fallo de las
acciones y €l coste de las mismas. El objetivo es que € supervisor tome las decisiones
Optimas conociendo de antemano las probabilidades de fallo de las observaciones y de
las acciones. Se considera una decision 6ptima cuando, con la informacion disponible,
dicha decision conlleva una bonificacion maxima a largo plazo. El sistema de
bonificacion es definido por €l usuario, quien decide qué tareas son mas importantes o
QUE recursos son mas Costosos.

En el primer apartado se presentan las caracteristicas del sistema desde e
punto de vista de la supervision. Luego se describen dos soluciones aplicables al
problema, y la solucion aqui adoptada. En el tercer apartado se describe con detalle el
modelo desarrollado en esta tesis. Se pospone para € capitulo siguiente el andlisis de
los resultados obtenidos tanto de simulacion como de experiencias précticas con los
diferentes robots moviles.

142



Capitulo 7. Modelo estocastico

7.2 Caracteristicas del sistema

En este apartado se presentan las caracteristicas del sistema a supervisar para
luego decidir qué modelo de supervision se adapta mejor a esta situacion. Interesa,
sobre todo, saber cud es lainformacion que se puede obtener del sistema para conocer
su estado, los métodos de recuperacién o acciones que €l robot puede llevar a cabo y
los objetivos del sistema.

7.2.1 Informacién de estado
Lainformacion acerca del estado del sistema viene dada por:

1. Los monitores que a intervalos regulares de tiempo suministran informacion al
sistema. Dicha informacion puede ser originada, bien porque se ha disparado el
monitor, o por la ausencia de disparo (indicando que no se verifican las
condiciones de disparo).

2. Peiciones a distintos médulos que integran € sistema. Tales como solicitar
lecturas sonar a gestor de sensores, posicién a navegador, etc.

3. El resultado de la gjecucion de algunas acciones puede proporcionar informacion
sobre € estado del sistema. Por gjemplo, es posible disefiar una accién encargada
de buscar un espacio libre en € camino para que €l robot pueda pasar. Se puede
realizar haciendo un barrido con € laser (girando € robot, dado que € angulo del
l&ser son 15 grados aproximadamente). Dicha accion proporciona informacion
sobre € estado del camino (bloqueado o libre).

En lo que sigue, se usara el término observacion parareferirse alainformacion
proporcionada por estas fuentes.

L as caracteristicas de esta informacién son:

1. Todas las fuentes de informacion son no deterministas, 1o cual representa un
problema. Ya se ha comentado antes que los monitores pueden ser disparados en
una situacién nominal. Lo mismo ocurre con la sdida de algunas acciones.
Continuando con € ejemplo de la accién de buscar un espacio libre en e camino,
es probable que no se detecten obstaculos, debido a que € laser no es capaz de ver
cierto tipo de objetos, informando que existe un espacio libre, cuando en realidad
no lo hay. Lo mismo puede ocurrir con |as peticiones a otros médul os.

2. Oftra caracteristica es que € coste para obtener dicha informacion no es e mismo.
Buscar un espacio libre significa parar e robot eecutar un proceso que puede
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durar varios segundos, mientras que los monitores obtienen informacion sin
ninguna interrupcion en el funcionamiento normal del robot.

7.2.2 Acciones

Se pueden diferenciar dos tipos de acciones destinadas a conseguir un
determinado objetivo final: acciones reductoras de entropia y acciones directas. Las
primeras son aguellas cuyo objetivo inmediato es reducir la entropia de la informacion
de estado del sistema, es decir, reducir la incertidumbre sobre €l estado del sistema. Por
otro lado, las acciones directas son agquellas cuya finalidad inmediata es la consecucion
del objetivo, suponiendo que no hay incertidumbre en el sistema. Son pues acciones
cuya realizacién con éxito supone un paso mas en la consecucién del objetivo final,
mientras que la realizacion de las acciones reductoras de entropia supondra obtener
informacion extra para disminuir la incertidumbre acerca de su estado. Por g emplo,
considerando la tarea de navegacion, si se dispone de una accién de localizacion que
determina la posicion del robot, ésta perteneceria a grupo de acciones reductoras de
entropia, mientras que la accion de moverse hacia el destino seria una accion directa.

Existen muchas acciones que combinan ambos objetivos. Un gemplo es el de
navegacion usando modelos de Markov [Simmons 1995]. La accion de seguir la
trayectoria planificada en zonas del entorno con caracteristicas diferenciables
(esguinas, cruce de pasillos, etc) supone, tanto un acercacmiento a objetivo, como una
reduccion de la entropia. La reduccion de la entropia se produce porque € robot utiliza
estas caracteristicas del entorno para ajustar su posicion.

En realidad, las acciones reductoras de entropia también tienen como ultimo
fin la consecucion del objetivo. Dependiendo de la situacion, su contribucion puede ser
mayor (en media a lo largo del tiempo) que ninguna otra accion. En efecto, siguiendo
con el gemplo de navegacion, supongamos la situacion en la que la posicion del agente
movil es completamente desconocida (ata incertidumbre acerca del estado del
sistema). En tal situacion, la accién de moverse hacia el objetivo en una determinada
direccién puede implicar tanto un acercamiento a objetivo como alejarse del mismo.
Una accién destinada a reducir la incertidumbre de la posicién del sistema (reduccién
de la entropia) es la mas adecuada.

Otra caracteristica de las acciones a gecutar por € agente movil, es que la
mayor parte de las mismas no son deterministas. Al gecutar la accién de ir através de
un espacio estrecho en & camino (puertas o espacio entre dos obstaculos por g emplo),
bien sea debido a problemas de percepcion (es sabido que € sistema sensorial tiene
problemas con cierto tipo de objetos), 0 a problemas del médulo reactivo, dicha accion

144



Capitulo 7. Modelo estocastico

puede fracasar, aln cuando haya espacio suficiente para pasar. Esto es aplicable a casi
latotalidad de las acciones.

Por Ultimo, cada accién tiene asignado un coste en cuanto a tiempo y recursos.
El coste de una accién puede ser variable segin la situacién en la que se encuentre €l
robot. Por gemplo, gecutar una accion que sea seguir un camino aternativo a que
esta siguiendo actualmente tendra un coste que depende de la diferencia entre ambos
caminos, €l coste de cancelar una tarea porque el destino se cree inalcanzable, depende
de laimportancia de esa tarea, etc.

7.2.3 Objetivos

Aungue se pueden tener en cuenta objetivos diferentes, de acuerdo con lo
descrito anteriormente, se necesita un modelo que considere una serie de factores en
sus decisiones. Resumiendo, se puede decir que el modelo ha de tener en cuenta:

v Los tipos de acciones anteriormente descritas y use la mas adecuada segiin
la entropia de lainformacion de estado en cada momento.

v Laprobabilidad de éxito de las acciones.
v Laincertidumbre de |as observaciones.

v El coste de las acciones. Teniendo en cuenta que éste puede variar con €
tiempo y € estado del agente.

v Ademés, seria deseable que @ modelo fuese incremental; es decir, que
fuese fécil afadir informacion a medida que ésta es adquirida con la
experiencia, 0 bien por modificaciones que se puedan hacer en € robot.
Por giemplo, si se afiade la posibilidad de que € robot pueda redlizar una
accion mas, € objetivo seria caracterizar de forma sencilla su
comportamiento para que sea tenido en cuenta por €l supervisor.

En definitiva, se pretende que las decisiones tomadas por € robot sean
parecidas a las que haria un ser humano s dispusiera de la misma informacion que el
robot posee. Como por eemplo, seria deseable que e robot tuviera reacciones
similares alas siguientes:

v S hay un obstéculo en € camino que los sensores del robot no pueden
detectar, este chocara con € y reintentara seguir el camino. No obstante, €l
supervisor ha de considerar también la posibilidad de la existencia de un
obstaculo no visible y tratara de usar otro tipo de métodos de deteccion. Si
el problema persiste, debe optar por seguir otra trayectoria alternativa.
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v Enlamisma situacién anterior, si el camino alternativo es muy parecido a
actual y €l coste de usar métodos de deteccion de obstacul os alternativos es
mayor que la diferencia entre los dos caminos (costes esperados), deberia
elegir latrayectoria aternativa directamente.

7.3 Modelos de diagnéstico aplicables.

Existen varias formas de tratar 1a incertidumbre en las observaciones, usando
en cas todas €llas herramientas estadisticas. Entre las técnicas mas extendidas se
encuentran las redes de Bayes, sistemas de decision basados en procesos de Markov y
métodos basados en filtros de Kalman.

7.3.1 Redes de Bayes en supervision, diagnosis y recuperacion

Este tipo de redes, cuyo funcionamiento se ha descrito en € tercer capitulo,
esta teniendo gran éxito en sistemas de diagnosis. Sin embargo, presenta varios
problemas en la aplicacién a sistemas de supervision con caracteristicas similares a
gue aqui se trata.

En primer lugar, asume que los resultados de los tests son exactos (la
incertidumbre radica en que puede haber distintos problemas con € mismo sintoma), lo
cual puede ser cierto en aplicaciones tales como la diagnosis medica, pero no en €
caso de la navegacion en robots moviles.

Otro problema viene dado por no tener en cuenta € efecto negativo que puede
ocasionar una falsa deteccion o, dicho de otra forma, no considerar € coste de las
acciones de recuperacion ante € problema detectado.

Estos sistemas de diagnosis estan mas orientados a determinar € minimo
nimero de test para detectar cual es e problema, mientras que en navegacion, los
monitores que indican € estado del sistema se suponen siempre activos.

Por dltimo, no es nada sencillo ni intuitivo encontrar las variables que
representan los nodos del arbol, asi como las probabilidades de transicion para modelar
un sistema compleo.

7.3.2 Procesos de Markov

Los procesos de decision de Markov parcialmente observables POMDP estén
siendo objeto de un amplio estudio por parte de la comunidad cientifica que se dedica a
planificacion y control dentro del area de Inteligencia Artificial. A continuacion se

146



Capitulo 7. Modelo estocastico

describen brevemente las caracteristicas de un proceso de Markov parcialmente
observable (POMDP), comenzando para ello definiendo € concepto de proceso de
Markov completamente observable (COMDP). Una descripcién més detallada puede
verse en €l apéndice A.

7.3.2.1 COMDP

Si bien algunos autores [Hauskrecht 1996] emplean € término MDP para
referirse a los procesos de decision de Markov completamente observables (COMDP),
en lo que sigue se usa este término para englobar tanto a los POMDP como a los
COMDP, de acuerdo con la terminologia usada por [Cassandra 1998].

Un COMDP est4 definido por:

X° (S,AR,T)

donde:
S: conjunto de estados del sistema a modelar.
A: conjunto de acciones posibles aredlizar.
R: recompensa o ganancia

R:SXAxS ® A
T: probabilidad de transicién entre estados al €jecutar una accion.

T:SXA® P(s)

La solucion del COMDP se basa en encontrar la secuencia de acciones que
maximize la bonificacién a lo largo del tiempo. Cuando este tiempo es limitado, €
proceso se dice de horizonte finito y, cuando es ilimitado de horizonte infinito. En la
mayor parte de los casos se acostumbra a utilizar un factor de penalizacién con €l
tiempo (r).

Se trata en definitiva de maximizar® una de |as siguientes funciones:

a) Horizontefinito

5 En el contexto de esta tesis se usa la bonificacion positiva
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AT-1

éo u .
Egd r'r(s', A} O& & [Eq. 7.1]
€t=0 u
b) Horizonte infinito
e 0 .
Eéé rir(s’, Ay Oar &¢ [Eq. 7.2]
€t=0 u

La solucion es una politica (p) o plan de actuacion, esto es, una secuencia de
reglas de decisién que define para cada intervalo de tiempo y cada estado una accion a
realizar:

(d°,d*,d?,d2,..)
donde cada regla es una aplicacién del espacio de estados al de acciones:
d':S® A

Si las reglas son dependientes del tiempo, la politica se denomina no
estacionaria, frente a aquellas que no dependen del tiempo, Ilamadas estacionarias.
Un interesante teorema [Hauskrecht 1996] establece que para un horizonte infinito hay
siempre una politica estacionaria que es Optima. Esta se puede cacular iterando la
funcion valor o la politica de acuerdo con los algoritmos descritos en €l apéndice A. Se
denominan funciones valor a aquellas que evalUan la ganancia obtenida a actuar de
acuerdo con una determinada politica.

7.3.2.2 POMDP

Si bien un proceso de Markov completamente observable tiene en cuenta la
probabilidad de fallo de las acciones, es un modelo determinista en cuanto a las
observaciones, dado que se conoce e estado del sistema en todo momento. Al
considerar ambos tipos de incertidumbre, se abtienen los modelos de Markov
parcia mente observables (POMDP) definidos:
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X° (S,AZ,R,T,O)

S: conjunto de estados.

A: conjunto de acciones.

Z: conjunto de observaciones.
R: recompensa o ganancia

R :SXAXSxZ ® A
T: transiciones.

T:SXA® P(s)

O: probabilidades de observacion.

O:SxA® P(2)
o(a,s,z):P(ot =7/st :s,At' 1:a)

La informacion de estado es una distribucién de probabilidades (P (s)) entre
los distintos estados (s). Esta distribucién es un estadistico suficiente, dado que
condensa toda la informacion pasada sobre € proceso.

7.3.2.3 Aplicacion en supervision, diagnosis y recuperacion

El modelo COMDP tiene en cuenta la probabilidad de fallo de las acciones asi
COMO Su coste:

v La probabilidad de fallo viene dada por las probabilidades de transicion
entre estados. { T: SXA® O(s)}

v El coste de las acciones viene dado por € esquema de bonificacién o
ganancia. { R: SXAxS® A}
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Ademés, la solucion a dicho modelo es relativamente sencilla. No obstante,
para obtenerla (apéndice 1) se considera que e estado del proceso es conocido en todo
momento. Esto quiere decir que no considera la incertidumbre en la informacién de
estado, hipétesis poco adecuada para procesos como € de robot movil. Esta
simplificacion implica a su vez no tener en cuenta las acciones reductoras de entropia,
dado que éstas nunca seran seleccionadas. La razon es bastante obvia: s € estado del
sistema es conocido, la gecucién de una accién para determinar su estado no tiene
ningun sentido.

Por otra parte, e modelo POMDP afiade a anterior e tratamiento de
incertidumbre en & estado del agente. El coste que esto conlleva es un incremento en
la complgjidad del modelo. Por tanto, tiene en cuenta lo siguiente:

v Cuaquier tipo de acciones (Acciones reductoras de entropia y acciones
directas).

v Probabilidad de éxito de las acciones.
v Incertidumbre de |as observaciones.
v Coste de las acciones.

Parece que los requisitos iniciadles se ven satisfechos con esta solucion pero
esto tiene un coste en cuanto a la complejidad del modelo, tanto de cara a su
definicion, como e célculo de la politica Optima. Su solucién puede hacerse
inal canzable aplicando los algoritmos de que se dispone en la actualidad. El desarrollo
de nuevos y mas eficaces algoritmos es un tema que ocupa a muchos grupos de
investigacion.

La definicion del modelo adecuado es otro de las dificultades del empleo de
este sistema. En efecto, como se vera alo largo del capitulo, no es sencillo determinar
todos los pardmetros (la mayor parte en forma de probabilidades) para determinar €l
modelo. Cabe recordar que otro de los objetivos es que € modelo del proceso sea
incremental; es decir, que sea facil afiadir informacion a medida que ésta es adquirida
con la experiencia, o bien por modificaciones que se puedan hacer en el robot. En esta
linea se presentaran métodos para la reduccion de la complegjidad en la definicion de
pardmetros a determinar el modelo, lo cua facilitaa su vez su posterior manipulacion.

En resumen, este modelo es Util para describir tareas de planificacion en las
cuales el decisor no tiene conocimiento completo acerca del estado del proceso. Provee
una forma conveniente de razonamiento sobre el compromiso entre gecutar acciones
para obtener informacion y acciones para obtener bonificacion.
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7.4 Descripcion del modelo

El modelo utilizado es un POMDP con ciertas modificaciones que se irén
describiendo a lo largo de este capitulo. Primero se presenta la identificacion de los
parametros, y luego el funcionamiento del decisor. Debido a que actualmente sdlo se
pueden calcular soluciones exactas sobre modelos POMDP para problemas de
pequefias dimensiones [Washington 1996], se aplicarén a gunas aproximaciones.

Resumiendo, |as principal es caracteristicas del sistema a construir son:
v El proceso es descrito usando un conjunto finito de estados.

v El sistema de supervision puede actuar sobre € proceso a través de un
conjunto de acciones.

v La dindmica del sistema se describe mediante un esguema de
probabilidades de transicion entre estados.

v El supervisor posee informacion sobre el estado del proceso a través de un
conjunto finito de observadores.

v La calidad de la supervisiéon viene dada por medio de un sistema de
bonificacion o costes asociados a estados o transiciones.

v El objetivo del supervisor es maximizar una funcién que combina los
costes y bonificaciones obtenidas alo largo del tiempo.

El proceso de decision de Markov parcia mente observable (POMDP) estd, por
lo tanto, definido mediante cada uno de sus componentes:

X° (S,AZ,R,T,0)

Donde S, A y Z son tres conjuntos que representan los estados, las acciones y
las observaciones, mientras que R, T y O representan la politica de bonificacionesy las
distribuciones de probabilidad de transiciones y observaciones.

En las siguientes secciones se describe en detalle como se han definido estos
parametros para el caso del robot movil.

7.4.1 Estados

Los estados a modelar son las situaciones relevantes, desde €l punto de vista de
supervision, en las que € robot se puede encontrar.
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El objetivo principal del médulo de supervision es que € robot se mantenga
funcionando correctamente durante largos periodos de tiempo para realizar un mayor
nimero de tareas de forma auténoma. El estado nominal del robot durante la
navegacion se da cuando éste sigue la trayectoria planeada sin problemas. Dicho estado
se denotara como PF (Path Following). Con respecto a las excepciones, se puede
afadir un estado por cada una de estas situaciones, a igual que en € modelo
presentado en el capitulo anterior.

Las situaciones de excepcion se pueden considerar de forma aislada como se
hizo anteriormente, o bien como combinaciones entre ellas. Por gjemplo, € robot
puede estar en la situacion donde € camino esta bloqueado y ademas se encuentra con
problemas en e modulo reactivo, dando vueltas sobre si mismo, con posibles
problemas en el sistema sensorial, etc. Esta situacion estaria resuelta anteriormente con
el esquema de prioridades de los monitores. Sin embargo, € modelo POMDP exige
que e sistema sdlo pueda estar en un estado a la vez. La solucion a este problema
consiste en considerar € conjunto de estados como una combinacion de estas
situaciones béasicas, denominadas componentes en estatesis.

En lafigura 7.1 se presenta una posible divisién de los problemas con los que
el robot se puede encontrar.

Hay que resaltar que, segin lo descrito en la figura 7.1, existen multitud de
componentes que pueden fallar, e incluso puede ser que una parte del sistema de
control, tal como e mddulo reactivo, en ciertas situaciones no se comporte como
deberia. Pero agqui solo se consideran aguellos fallos que conllevan un problema grave
del robot. Es decir, cuyo resultado sea que €l robot no logre su abjetivo, o lo haga
demasiado tarde.
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PUERTA
i OBJETO LIGERO
OBSTACULO
OBJETO PESADO
NO NAVEGABLE GENTE
o 0 o
ENTORNO OBSTACULO NEGATIVO
SUELO
TERRENO IRREGULAR
NAVEGABLE oo o

ROTACION
MOVIMIENTO < .
TRANSLACION
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Figura 7.1 Clasificacion de posibles problemas en la navegacion.
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La solucion ad POMDP se puede simplificar si las acciones no tienen efecto en
el estado del sistema. Aunque esta hipétesis ha sido utilizada por algunos autores
[Washington 1998] en supuestos teoricos, resulta bastante restrictiva para situaciones
reales como la que nos ocupa. No obstante, se puede hacer uso de otras caracteristicas
como pueden ser la independencia entre algunos parametros o la posibilidad de la
eliminacion de algunos estados. Si dos estados tienen las mismas observaciones y
probabilidades de transicion, e sistema no serd capaz de discernir entre ambos. Lo
mismo ocurre en cuanto a las acciones y bonificaciones. Si dos estados tienen iguales
probabilidades de transicion, observaciones e idéntica bonificacion para todas las
acciones, la politica éptima asignaré las mismas acciones para ambos estados.

Por giemplo, considerando la divisién de la figura 7.1, para la situacién en la
que € robot tiene un obstaculo en su camino, considerar la naturaleza de dicho
obstaculo sdlo sera relevante si se dispone de algoritmos de recuperacién distintos para
cada una de las situaciones, asi como de observaciones y/o probabilidades de transicion
que permitan discernir entre ambos estados. Como gjemplo, se podian diferenciar las
siguientes situaciones:

v/ Personas en el camino. Una accidn que e robot puede tomar para saber s
hay gente es solicitar que se aparten utilizando e mecanismo de voz.
Dicha accion no seria determinista, ya que depende de la actitud de las
personas que obstaculizan €l camino.

v Posibilidad de mover e obstaculo. Diferenciar entre un objeto pesado o
ligero es util, porque e objeto ligero (una caja vacia por giemplo) puede
ser movido por € robot empujandolo.

No obstante, s no se dispone de observaciones para diferenciar tales
situaciones y las acciones son las mismas con los mismos resultados (mismas
probabilidades de transicion), no tiene sentido considerar estados nuevos. Tampoco
habra forma de caracterizarlos, con lo cua se pueden agrupar y definir de forma
conjunta.

En & modelo propuesto se aprovechan los monitores desarrollados en €l
capitulo anterior y se afladen otros métodos de obtener informacion acerca del estado
del robot descritos mas adelante.

Las excepciones tenidas en cuenta son los estados resultantes de todas las
posibles combinaciones de los problemas que aparecen encuadrados en la figura 7.1.
También se puede, en € futuro, modelar més en detalle cualquiera de estos problemas
s se dispone de mecanismos suficientes para su tratamiento. Siempre que sea sencillo
afiadir y modificar al modelo POMDP, no hay nada que limite una posterior division.

154



Capitulo 7. Modelo estocastico

7.4.1.1 Descripcion de los estados (componentes)

L os estados que han sido seleccionados son el estado hominal (PF) y cualquier
combinacion de estos componentes enmarcados en latabla 7.1

La clasificacion de los problemas del software se hace atendiendo a los
maodul os basi cos que participan en la navegacion (ver capitulo 5).

Camino no navegable (NNP)

Incluye todos los problemas en € entorno que hacen imposible a robot seguir
una determinada trayectoria. TeOricamente puede ser posible distinguir varias
situaciones dependiendo de la naturaleza del problema. Ello seria interesante s se
dispusiese de distintas acciones para tratar con estos problemas de forma individual y
se dotase al robot con mecanismos de observacion para distinguir y caracterizar tales
situaciones.

Problemas hardware (HP)

Existen diferentes componentes hardware, cuyo funcionamiento incorrecto
puede ocasionar €l fracaso de alguna tarea. Aqui se incluyen todos bajo € nombre HP.

Estos problemas pueden ser debidos a fallos en cualquier dispositivo, siendo
posible su division, al igua que en € caso anterior, en componentes pero de momento
no se dispone de observadores, acciones de recuperacion ni forma de caracterizar estas
situaciones.

Tabla 71. Componentes de los estados.

componentes descripcion
NNP Camino no navegable (Non Navigable Path).
HP Problemas con € hardware (Hardware Problems).
RT Problemas del médulo reactivo (Reactive Problems).
PP Problemas de percepcion (Perception Problems).
WD La direccion de referencia no es correcta (Wrong Direction).
LST Problemas de localizacion (Robot Lost).
NNA No hay camino aternativo (Non Navigable Alternative).
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Problemas en el nivel reactivo (RT)

RT incluye los problemas que pudiera tener e modulo reactivo, exceptuando
los problemas de percepciéon. En la actualidad se conocen agunos problemas de
estabilidad en ciertas situaciones que ocurren con muy poca frecuenciay que se tratan
de modelar con este estado.

Problemas de percepcion (PP)

PP engloba los problemas de percepcion. Ta y como se describe en la figura
7.1 estos problemas no abarcan los causados por falos del hardware. No obstante,
debido a que ambos estan muy relacionados y es muy dificil diferenciarlos, se ha
decidido englobarlos bgjo € nombre de PP. Por lo tanto, PP incluye los problemas
hardware de los sensoresy HP excluye dichos problemas.

Aungue los sensores funcionen de acuerdo a las especificaciones (por lo tanto,
no hay fallos), existen situaciones de excepcion PP siempre que €l robot no es capaz de
detectar un objeto que se interpone en su camino. Este tipo de situaciones, como ya se
ha mencionado, son la razén del cambio de notacién, usando € término situaciones de
excepcion donde otros autores emplean fallos.

Esta componente resulta fundamental para diferenciar ciertas situaciones. Por
gjemplo, cuando se combina esta componente con la de entorno no navegable permite
diferenciar dos situaciones: la primera, que e camino esté bloqueado y sea detectable
por € sistema sensorial (NNP), y la segunda, que esté bloqueado pero no sea
detectable (NNP & PP).

Direccion de referencia errénea (WD)

Como se sabe, la funcion del navegador es doble. Por un lado ha de seguir la
posicion del robot y, por otro, planificar y enviar direcciones de referencia a moédulo
reactivo. WD incluye los problemas que pueden inducir a envio repetitivo de
direcciones de referencia erréneas, que no se deban a que €l robot esté en una posicion
distinta a la que € navegador cree estar. Estos Ultimos problemas se incluyen en LST.
Normalmente los problemas de tipo WD se manifiestan en € robot mediante
comportamientos ciclicos, si bien esta situacion se da en contadas ocasiones.
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Robot perdido (LST).

El otro posible problema del navegador que se ha denominado LST, se
presenta cuando €l robot cree estar en una posicion distinta a la que en redidad esta'y
esto conllevaa que € robot no pueda llegar a su objetivo.

Inexistencia de camino alternativo (NNA)

NNA Sirve en navegacion para distinguir entre la situacion en la cua existe un
camino aternativo parallegar a objetivo de aguella en la que no existe dternativa. En
si no constituye un problema, pero se ha afiadido dicho componente dado que, €
conocimiento de esta situacion proporciona informacion interesante a la hora de tomar
decisiones.

7.4.1.2 Independencia de los componentes (reduccion de estados)

Para simplificar e modelo de estados, se considera la mayor parte de los
componentes independientes entre si. Es decir, que la ocurrencia de camino no
navegable es independiente de los problemas hardware, etc. Esto es cierto en todos los
casos con excepcion de LST, dado que problemas en la percepcion pueden llevar aque
el robot se pierda. Ello no quiere decir que no se tengan en cuenta combinaciones de
diferentes problemas, como se vera mas adelante. Dichas consideraciones van a
smplificar enormemente la tarea de especificacion del modelo.

Para constatar la necesidad de considerar combinaciones de situaciones
(componentes), supdngase que existe una accion de verificar € camino y éste se
encuentre cortado por algin tipo de obstaculo no detectable por los sensores.
Considerando solamente la situacion de camino no navegable (NNP) podria ocurrir 1o
siguiente: En un principio, la probabilidad de que € camino sea no navegable va
aumentando, debido al mensaje del monitor de posicién, hasta llegar a un punto en que
la probabilidad de NNP se hace lo suficientemente grande para llevar a decisor a
tomar la determinacion de verificar el camino. Como el obstaculo es no detectable, la
observacion de espacio libre en € camino reduce la probabilidad de que el camino esté
blogueado. Con lo cual, se decide intentar de nuevo partiendo de la misma situacion
del principio y, por tanto, €l robot nunca llegaria a salir de tal situacion. Sin embargo,
este problema no llega a darse si existe otro componente (PP) que, como puede verse
en e apéndice C, su probabilidad no disminuye a verificar e camino. Esto llevaria a
un punto donde e problema no seria solamente NNP sino NNP & PP vy, en esta
situacion, € decisor opta por intentar un nuevo camino (ver apéndice D).

El nimero total de estados es pues 2°™P°"" = 27 = 128 estados.
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7.4.2 Acciones

La seleccion de las acciones esta ligada a la seleccidon de estados, como se
muestraen latabla 7.2.

Tabla 7.2 Acciones

acciones descripcion
Accion nominal: seguir € camino planeado
FP (Follow Path)
Actualizar la probabilidad de blogueo y solicitar un camino nuevo
NP (New Path)
Intentar calcular la posicion del robot usando otras aternativas
RL (Relocalize)
Buscar un espacio libre en el camino y cruzarlo si es posible
GO (Go through Opening)
Algarse de la posicion actual
MA (Move Away)
Resolver problemas hardware
SH (Solve Hardware)
Dar estatarea como imposible de hacer y pasar ala siguiente
GU (Give Up)

Seguir camino planeado (FP)

Esta es la accién que se deberia gecutar cuando € robot se encuentra en €
estado nominal. Consiste simplemente en que € robot debe seguir e camino planeado
por e planificador de trayectorias. Para ello, como se explica en e capitulo 5, €
navegador indica en cada momento a médulo reactivo la direccidon a seguir y éste
tratar4 de moverse en esa direccion, evitando los obstéculos que encuentre a su paso.
El navegador mantiene una distribucion de probabilidades de posicion del robot, tal y
como se describe en [Simmons 1995]. Por defecto, al arrancar una tarea de navegacion,
se supone que todo funciona correctamente y comienza a gecutar FP de forma
continua hasta que el supervisor decida realizar una accion diferente.
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Nuevo camino (NP)

Una posible forma de resolver algunos problemas de navegacion, tales como €l
de camino no navegable o incluso problemas reactivos es usando un camino alternativo
s este existe. NP solicita un camino nuevo a planificador de trayectorias, aumentando
la probabilidad de que un arco dd anterior camino (el arco con problemas) se
encuentre bloqueado. Esto provoca que e coste de atravesar ese arco sea mucho
mayor, con lo cual, s hay un camino aternativo de coste similar, e planificador
cambiara la trayectoria a seguir. Como la probabilidad de arco cortado se va
acumulando, si no existe una alternativa o es muy costosa, cada vez que se reintente se
aumenta la probabilidad de arco cortado, llegando al valor maximo (1) a cabo de
varios intentos. En este caso, €l planificador ya no podra seguir usando dicho arco al
calcular la proxima trayectoria.

Localizacién (RL)

Usando las lecturas de los sensores, busca aquella o aquellas posiciones del
plano donde se pueden obtener unas medidas similares. Se trata pues de buscar una
posicion (x,y,q), donde x ey son las coordenadas cartesianas de la posicion del robot
en centimetros, con respecto a un sistema de referencia previamente definido, y q esla
orientacion del robot en radianes.

La solucién propuesta en esta tesis se basa en la aproximacion presentada en
[Raimundez 1998] con algunas modificaciones en la funcion de adecuacion (fitness) y
en el procedimiento de busgueda.

Si e robot esta en una posicién que no es la que € navegador posee, se puede
recurrir a dos fuentes de informacion para calcular su posicion: Por una parte, se podria
usar € conocimiento de las posiciones donde ha estado anteriormente y los
movimientos que ha hecho para saber donde se encuentra ahora. Asi se obtendria una
posicion aproximada, debido a los errores en la odometria. De todas formas, esta
informacién ya es tenida en cuenta por €l navegador. Por otro lado, se pueden usar
datos sensoriales para reconocer su posicion, de idéntica forma a como lo haria una
persona s se le tapan los ojos y la se deja en un sitio deatorio de un edificio. En este
caso, los 0jos del robot son los sensores y, a igual que una persona trata de encontrar
aquel sitio de los que tiene en su memoria que mejor coincide con lo que esta viendo,
el robot debe encontrar la posicién en € plano cuyas lecturas sensoriales se adectian
mejor con lo que el robot esté viendo en estos momentos.

Queda por decidir la forma de llevar a cabo dicha busgueda. El espacio de
busgueda es tridimensional (x,y,q), donde e rango de las dos primeras variables
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depende de la dimension del plano, o un area del mismo, en donde se desea ubicar €
robot, y la tercera es la orientacion, medida en radianes, que varia entre cero y 2p. Se
necesita una funcion F(x,, y;, q;) (funcién de adecuacion) que cuantifique como se
cifien las lecturas sensoriales obtenidas por € robot a las que se esperaria tener para
cada posicion (x,, i, qi) del espacio.

En [Raimundez 1998] se propone una medida de la funcién de adecuacion
basada en la distancia de los puntos obtenidos por la lectura de sensores® a los
segmentos del plano. Para evaluar la adecuacion de una posicion(x;, Y, qi), se sitlian
las lecturas sobre e plano suponiendo € robot en esa posicién y se calculala media de
la distancia de cada uno de esos puntos al segmento més cercano. Aungque €s una
aproximacion bastante acertada que puede funcionar en la mayor parte de los casos,
esta aproximacion ocasiona falsos resultados a no tener en cuenta que algunas lineas
representan objetos ocultos. En la figura 7.2 se puede ver un egjemplo de dicho
problema, donde se presentan dos casos que producirian igual valor de la funcion de
adecuacion, aungue las lecturas han sido proporcionadas por € robot en la situacion
del caso a y son claramente distinguibles. Las estrellas representan las lecturas de los
sensores proporcionadas por el robot y las lineas discontinuas las distancias para cada
punto.

% Individuo.
Despachol | * # © Robot (posicionred) | peganon | #
Pasillo2 | Despacho2| 4 | ectura sensor. Desp. 3 | Despacho2

w pis Distancia. kil ki

* ©3 * % *
Pasillol Pesillo
% % % &
L e e e e e L e e e
Caso a Cruce de pasillos Caso b. Un Unico pasillo

Figura 7.2 Dos situaciones diferentes que producen el mismo valor
de la funcién de adecuacion calculada segin [Raimundez 1998].

% En [Raimundez 1998] se usan lecturas |aser mientras que agui se parte de lecturas sonar.
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Para e agoritmo de blsgueda empleado en este trabgjo, la funcion de
adecuacion de un individuo (x,, yi, i) se obtiene calculando las lecturas de |os sensores
del individuo mediante simulacién, suponiendo e robot en la posicién del individuo y,
a continuacion, se evalla la funcién de adecuacion como la media de las distancias
entre las lecturas obtenidas mediante smulacién y las proporcionadas por el robot. En
lafigura 7.3 se muestra un gjemplo donde, a igual que en €l caso anterior, los circulos
representan las lecturas simuladas y las lineas discontinuas las distancias para cada
punto.

Desp3
¥

Despachol | % © Robot (posicion real)
Despachol

Pasillo2 | Despacho2 % Lecturasensor. \ Despacho2
. i o Distancia. ‘ L oX

O Lecturasimulada.

* O &
Pasillo
* * *

Caso a. Cruce de pasillos Caso b. Un Unico pasillo

Figura 7.3 Calculo de la funcion de adecuacion (nuevo método).

Se podrian usar las lecturas del I&ser junto con las de los sonar, no obstante,
s0lo se han usado las 24 lecturas de los sensores sonar para minimizar € nimero de
caculos. Ademas € laser situado en Xavier tiene un angulo de abertura muy reducido
(15 grados) y proporciona, por tanto, informacién de un sector muy pequefio del
entorno, a menos que se haga un barrido girando € robot. Denotando por s;las lecturas
sonar simuladas y |; a las lecturas proporcionadas por € robot, la funcion de
adecuacion se calcula:

13
F(x, y,q) :Ka [si- 1] [Eq.7.4]

i=1

Hay que recordar que los valores s; y I; son las distancias desde e robot d
objeto més cercano a éste en la direccién en la que esta orientado e sensor. Dicho
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objeto tiene que estar en el campo de accion del sensor sonar y debe ser detectable por
éste.

Una vez definida dicha funcién, €l objetivo es encontrar la posicion (x,, yi, Q)
para la cua su vaor se hace minimo. El problema estd en que dicha funcién no es
continua y presenta multiples minimos locales. Por lo cual muchos de los métodos
tradicionales se quedarian en estos minimos locales y una blsqueda exhaustiva seria
imposible por la dimension del espacio de posiciones asociado. La solucion adoptada
en estatesis es una variante de algoritmos evolutivos propuesta en [Sprave 1994].

Pasar a través de un paso estrecho (GO)

El controlador reactivo presenta algunos problemas para pasar por lugares cuya
seccion transversal no es mucho mayor que € diametro del robot. Con esta accion se
pretende que €l robot pase a través de un espacio estrecho. Para ello, primero hay que
encontrar un espacio libre suficiente que se cifia lo maximo posible a la direccion de
referencia indicada por e navegador. Esto se realiza en dos etapas. En la primera,
usando € sensor laser se redliza una busqueda de espacios libres superiores a un
umbral (WIDE_MIN) para que € robot pueda pasar y se selecciona una. En la
segunda, se trata de guiar a robot a través del espacio libre que mejor se cifia a la
direccién que tiene que seguir €l robot.

La abertura del haz laser abarca sélo 15 grados pero hay que buscar posibles
espacios libres en un rango mayor. El rango de busgueda seleccionado es de 180
grados en la direccion de referencia (90 a cada lado). Para abarcar con € laser los 180
grados, se van tomando muestras y girando €l robot hasta que se obtiene una lista con
los puntos de lectura del 1aser ordenados en sentido de las agujas del reloj, eliminando
aquellos puntos que se superpongan en lecturas consecutivas. A continuacion, se
procesa lalista de puntos leidos por € sonar para generar una lista de espacios libres de
acuerdo con el siguiente algoritmo’ 7.1.

" Para los extremos son necesarias consideraciones especiales.
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Algoritmo 7.1. Deteccidn de espacios libres

Para cada punto Pi en la lista:

Si la distancia al punto siguiente es mayor que WIDE_MIN entonces
CONJUNTOL1 = conjunto de puntos anteriores a Pi incluido éste
CONJUNTOZ2 = conjunto de todos los puntos posteriores a Pi.

Si d(CONJUNTO1, CONJUNTOZ2) > WIDE_MIN entonces
Afadir a la lista de posibles espacios libres
Fin para cada Pi.

Por ultimo, se selecciona de la lista de espacios libres, aguel cuya direccién del
punto centro con respecto a robot se parezca més a la direccién de referencia calculada
por el navegador.

En la segunda etapa se trata de situar a robot enfrente a centro del espacio
libre, si esto es posible, dado que podria existir algin objeto no detectable por el laser
y, por ultimo, se establece la direccion de referencia hacia delante para que € robot
trate de atravesar ese espacio libre.

Alejarse de un punto (MA)

Si bien en muy rara ocasion, es sabido de algunas situaciones en las cuaes
maodulo reactivo mantiene a robot dando vueltas indefinidamente, o bien girando entre
dos orientaciones también de forma casi indefinida. En algunas ocasiones, al variar un
poco las condiciones, € robot abandona dicha situacién. Estas situaciones se producen
fundamentalmente ante objetos de forma determinada y en posiciones muy puntuales.
Es por elo que, la mayor parte de las veces, dicha situacion puede ser resuelta sin mas
que realizar un pequefio desplazamiento en cualquier direccion. En este caso, se
selecciona la direccion en la que €l robot tenga més espacio libre.

Llamar al operador (SH)

Como no es objetivo de esta tesis € tratar con problemas de hardware, la
accion SH se limita a enviar un mensgje a operador para que se disponga a arreglar €
posible fallo. Tampoco se han disefiado monitores para detectar tales situaciones, s
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bien se podrian aplicar técnicas como las descritas en [Ferrell 1994] u otras ya
analizadas en €l capitulo 3.

Abandonar tarea (GU)

Existen situaciones en las que la tarea encomendada no se podréa llevar a cabo
por diferentes motivos. Por gemplo, todos los caminos que llevan a objetivo se
encuentran cortados. Ante estas situaciones es deseable que el robot pase a la siguiente
tarea dando la actual por no realizable.

7.4.3 Observaciones

La informacion acerca del estado del sistema proviene fundamentalmente de
dos tipos de observaciones. Por una parte, una serie de monitores a igual que en €
caso de la arquitectura en érbol y, por otra parte, también se obtiene informacién como
resultado de alguna de las acciones descritas en € apartado anterior.

En la tabla 7.3 se relaciona a las observaciones con las fuentes que las
producen (acciones o monitores).

Tabla 7.3 Observaciones

Observacion Descripcion Fuente
EPS Error Position (robot Stopped) Monitor
EPM Error Position (robot moving) Monitor
LD Loop Detected Monitor
SD Spinning Detected Monitor
BO Blockage Overtaken Accion (GO)
ALT Alternative path found Accion (NP)

7.4.3.1 Monitores

Los monitores se han implementado, a igua que en & caso del modelo
determinista, como un proceso independiente que usa TCA para coordinar su
glecucion junto con las tareas de navegacion. Dado que todas las tareas se comunican
mediante mensajes através del central de TCA, se puede solicitar a dicho médulo una
copia de determinado tipo de mensaje 0 hacer otro tipo de solicitudes, tal como se
muestraen [Simmons 1997c]. A continuacion se comentan algunas modificaciones que
se han introducido en algunos de ellos.
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Sintoma: Tiempo excedido

Permanece igual que €l redizado en € capitulo anterior para e modelo
determinista. Se trata de estimar e tiempo méaximo que €l robot necesita para realizar
la tarea y, a continuacion, disparar € monitor una vez transcurrido ese tiempo, s la
tarea no ha finalizado.

Sintoma: Error de posicion

El funcionamiento de este monitor tampoco ha sido modificado. Se obtiene un
resduo (el retraso visto en e capitulo anterior) que indica e progreso en €
seguimiento de la ruta planeada. Dicho residuo es la distancia entre la posicion real del
robot y la posicion en la cua e robot deberia estar s € robot hubiera seguido la
trayectoria preestablecida. El factor atener en cuenta es |la derivada de dicho residuo.

Sintoma: Girando sobre si mismo

El funcionamiento de este monitor se basa en controlar e nimero de vueltas
gue €l robot da en un mismo sitio. Tampoco ha sido modificado con respecto a
modelo determinista.

Sintoma: Excesivo niUmero de vueltas

La deteccion de este sintoma también permanece invariable con respecto al
modelo descrito en € capitulo anterior. Se basa en supervisar los giros de 180 grados
(buscando ciertos patrones). Para detectar dicha situacion, e monitor solicita de TCA
una copia de todas las 6rdenes que implican una rotacion del robot de 180 grados
activando un “espia”.

Sintoma: Nivel bajo de la bateria

Este monitor, si bien no se ha descartado, su funcionamiento es determinista e
independiente de los demés, con lo cua se ha tratado de forma paralela al modelo
estocastico. Ademés, la tarea de este monitor esta mas enfocada a la prevencién. Su
realizacion no ha sido modificada con respecto a lo que se ha presentado en € capitulo
anterior.
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7.4.3.2 Observaciones provenientes de las acciones

Como ya se ha comentado, € resultado de agunas acciones también se
consideran como observaciones dado que proveen informacion acerca del estado del
sistema.

Sobrepasado espacio estrecho con éxito BO

Al gecutar la accion GO puede ocurrir que € robot haya logrado pasar a
través del espacio libre 0 no haya tenido éxito. Una vez situado €l robot frente a centro
de la abertura se considera la operacion ha tenido éxito y se gjecuta FP, algunas veces
se ha comprobado que €l robot continGa sin poder pasar a otro lado, ya sea porque €
espacio libre es demasiado estrecho o por problemas con determinados tipos de objetos
y esquinas.

Debido a sistema de navegacién basado en probabilidades, es bastante dificil
conocer la posicion exacta del robot, con lo cua se considera un resultado de GO
exitoso (BO) s se detecta un espacio libre suficiente para pasar (aungque puede ser que
existan objetos no detectados por € laser) en lugar de situar €l robot a otro lado.

Existencia de camino alternativo ALT

Cada vez que se solicita al planificador de trayectorias un nuevo camino, éste
indica si hay aternativas. En caso positivo, dicha opcion sera siempre valida, pues €
robot, en teoria, podria volver a punto de partida y desde alli seleccionar un camino
alternativo. Sin embargo, si no hay camino aternativo, dicha situacion no tiene porqué
mantenerse pues, a medida que € robot avanza pueden aparecer nuevas aternativas.

7.4.4 Probabilidades de transicion

Las probabilidades de transicion han sido seleccionadas de acuerdo a la
experiencia acumulada por diversas personas que han trabagjado con € robot Xavier
desde su puesta en funcionamiento en diciembre de 1995 [Simmons 1997b]. Una de las
lineas futuras de investigacion es desarrollar un método de aprendizaje automético para
estas probabilidades.

La funcion de transicion de estados es una funcién de densidad de
probabilidades:

T:SXxA ® P (s)
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Se denomina T(s’/a,s) ala probabilidad de que €l robot finalice en el estado s’
cuando se gecuta la accion a en € estado s. Lo ideal seria obtener dichas
probabilidades con agoritmos de aprendizaje automético usando € robot. El principal
problema es que se necesitarian bastantes muestras y, dada la baja probabilidad de falo
del robot, implicaria mantener € robot funcionando durante mucho tiempo, lo cua
hace inviable dicha aproximacion. En su lugar, se pretenden establecer estas
probabilidades aprovechando la experiencia obtenida sobre |a frecuencia de fallos de
Xavier y dgjar la parte de aprendizaje automatico para futuros desarrollos.

Para determinar |as probabilidades de transicion, considerando todos |0s casos,
se necesitaria definir |S| x |A| x |[S| = 128 x 7 x 128 = 114.688 valores diferentes. Este
nimero, tan elevado, se reduce considerando que los problemas (componentes)
descritos en la figura 7.1 son independientes, 1o cud es cierto para la mayor parte de
ellos. Para cada componente hay que especificar la probabilidad de que este problema
ocurra durante cada una de las posibles acciones, asi como la probabilidad de que
dicho problema desaparezca. Es decir, para cada componente ¢ y cada accion a hay
gue especificar:

p(c/c,a)

p(C/c,a)

L as probabilidades que €l sistema pase de un estado s1 aotro s2 viene dada por
el producto de las transiciones de cada uno de los estados. Es decir, dado:

S1 ® (61, 62, 63, 64, Cs, 66, 67)
setiene que

p(s2/s1,a) = p(C./c,a)” p(C./T.,a)" p(Cs/Tsa)” p(Cs/Tsa)” p(cs/Tsa)’
" p(Cs/Tsya)” p(C:/Tra)
=p(C./c,a)” (1- p(C./c;a))” (1- p(Cs/cs,a))” (1- p(C«/c4a))
" p(cs/Ts,a)” (1- p(Cs/ce,a))” (1- p(C-/cq,a))
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De estaforma, €l nimero de probabilidades de transicion se reduce a |C| x |A| X
2=7x7x 2 =98 No obstante, la smplificacién de independencia no siempre se
puede aplicar, por lo que € modelo posee la posibilidad de afiadir probabilidades de
transicion entre estados como combinaciones de componentes, tal y como se puede
observar en la sintaxis de descripcién del modelo descrita en el apéndice C.

7.4.5 Probabilidades de observacion

La probabilidad de obtener una determinada observacion dependera del estado
del robot y de la accién que esté llevando a cabo. En este caso solo interesa € estado
final, si bien para algunos autores las observaciones pueden ser dependientes tanto del
estado inicial como del final.

O:SXA® P(z)
o(z/a,s) = P(ot =7/st :s,At' 1:a)

Se denomina o(z/a,s) ala probabilidad de observar z cuando se ha gjecutado a,
sabiendo que €l estado resultante es s. En este caso, € nimero de observaciones
posibles es |S| x |A| x |Z| = 57.344 pero, a igua que en € caso anterior, dicho nimero
se puede reducir considerablemente aprovechando algunas caracteristicas del proceso.

Tabla 7.4 Observaciones posibles en cada accion

Acciones Observaciones posibles
FP EPS EPM LD SD
GO BO
RL
NP ALT
MA
GU
SH

En primer lugar, hay que constatar que no todas las observaciones son posibles
paratodas las acciones. Asi, BO sdlo puede producirse cuando se gjecutala accion GO,
pues dicha observacion es € resultado de esta accion. Por otra parte, los monitores
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entran en funcionamiento cuando € navegador envia la orden de empezar a navegar a
CTR através de TCA y este remite una copia de dicho mensgje a médulo que gestiona
los monitores. En la tabla 7.4 se resumen las relaciones de las observaciones gque se
pueden llegar a detectar para cada una de las acciones.

Otra caracteristica de este proceso que permite reducir € numero de
probabilidades de observacion a determinar es que las componentes de observacion
(zi) son independientes unas de otras dado € estado y la accion ejecutada. Es decir:

p(zila,s,zqg) = p(zi/a,s) « "it j

Con lo cua, no sera necesario especificar las probabilidades de observacion
para cada posible combinacién de las componentes; si bien es necesario tener en cuenta
gue se pueden dar estas combinaciones pero la probabilidad de una determinada es €l
producto de las probabilidades de obtener cada componente que la forma:

p(EPM,SD,BO,.../a,s) = p(EPM /a,s)” p(SD/a,s)” p(BO/a,s)” ...

Por ultimo, a igual que se hizo en € caso anterior, se pueden especificar
dichas probabilidades en funcion de los componentes del estado, reduciendo de nuevo
€l nimero de pardmetros para aguellas que sean independientes como se muestra en la
sintaxis del archivo de especificaciones del modelo descrito en el apéndice C.

Retraso en las observaciones

En un modelo POMDP estandar, las observaciones obtenidas a fina del
periodo n-1 (que son las usadas en e periodo siguiente para obtener la informacién de
estado) dependen de la accién llevada a cabo durante ese periodo, del estado actua y
del estado final. De forma gréfica, estas relaciones se describen en lafigura 7.4 s bien
puede expresarse de forma més clara en un diagrama de dependencias de la figura 7.5.
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Figura 7.4 Las observaciones dependen de la accion llevada
a cabo y de los estados inicial y final.

Por tanto:
v |, secaculaa principio dd intervalo n y su valor sera constante en ese
intervalo.

v A, eslaaccion seleccionada a principio del intervalo n y su gjecucion se
prolonga durante dicho intervalo.

v S, esd estado del sistema a empezar € intervalo n cuando se empez6 a
giecutar la accion A, o0 lo que deberia ser lo mismo, € estado final del
intervalo n-1.

v 0O, esd conjunto de todas las observaciones.

—~ ~

Intervalo n-1 Intervalo n

Figura 7.5 Diagrama temporal.
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7.4.6 Bonificacion

Las medidas a tomar para evaluar € coste de las acciones pueden ser muy
diversas. Se puede considerar € tiempo en redizar dicha accién, los recursos
consumidos, o cualquier otro criterio definido por € usuario.

Es deseable que la primera de |as acciones se produzca en la situacion nominal,
cuando € robot esta navegando sin problemas, mientras que €l resto de las acciones se
activaran cuando el sistema tenga que sdlir de alguna situacion de excepcion. Hay que
resaltar que la correspondencia entre cada situacion de excepcion y la accion a tomar
no es siempre Unica, ya que es posible salir de alguna situacion de excepcion con
distintas acciones.

Igual que en e capitulo anterior, es bastante improbable que e supervisor
establezca la situacion en que se encuentra el sistema sin error alguno. No obstante, 1o
gue se pretende no es simplemente reducir la probabilidad de error en la determinacion
del estado del robot, sino que la pendizaciéon por “decisiones erréneas’ sea o més
pequefia posible. Al mismo tiempo, la forma de expresar los costes 0 bonificaciones
debe ser sencilla y, a partir de ahi, €l programa ha de evauar la penaizacion o
bonificacion necesaria para el modelo.

L as bonificaciones determinan las acciones y situaciones a evitar y cuaes son
deseables que se produzcan. Se ha asignado un coste a cada accion que en la mayoria
de los casos es proporcional al tiempo en redizar dicha accién. Se ha afiadido una
bonificacion a aquellas situaciones en las cuaes e robot pasa de una situacion de
excepcion a la situacion nominal. Por Ultimo, también se premian las acciones que
mantienen a robot en correcto funcionamiento siguiendo la trayectoria planeada
(apéndice C).

El sistema de bonificacion viene dado por una funcion R:
R :SxAxSxZ ® A
Que en este caso se ha simplificado a

R :SxAXS ® A

La sintaxis del archivo de especificaciones permite indicar un coste para cada
accion y considerar situaciones particulares que se sobreeescriben a estas
penalizaciones.
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También es posible establecer bonificaciones, tales como la descrita por la
siguiente regla: para cualquier accion, y para cualquier estado de partida diferente del
nominal, siempre que este sea el estado final, se afiadird una recompensa de X, u otras
reglas dependientes de alguno de los componentes del estado, tales como: si el estado
inicial incluye la componente NNP y no NNA se asignaré una penalizacion x.

Como se puede observar en e apéndice C, € sistema de recompensas de este
modelo es relativamente sencillo y facil de especificar segln las preferencias del
usuario.

7.5 El supervisor

Para tomar decisiones sobre la siguiente accion a gjecutar es necesario tener en
cuenta informacion sobre € pasado. Si dicha informacién no fuese considerada, €
robot podria llegar a quedar atrapado en un bucle, realizando una serie de operaciones
de forma repetitiva.

©

Paso n

Figura 7.6. Diagrama de dependencias entre
observaciones, estados y acciones.
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Este problema queda patente con € ejemplo de camino bloqueado por un
obstaculo no detectable a través del sistema sensorial. Al no poder avanzar €l robot, se
disparara el monitor de posicion y se glecutara la accion GO. Esta accion encontrara €l
camino vacio a no detectar el obstéculo, se sittia al robot enfrente al espacio librey se
considera que ha tenido éxito, pasa a gjecutar FP y € proceso vuelve a la situacion
inicial. Al introducir informacion sobre €l pasado, s € modelo es € adecuado y
caracteriza completamente € estado del robot, se tiene en cuenta que dicha situacion
yase produjo. Esta historia sobre el pasado viene dada por lainformacion de estado.

El tiempo se divide en intervalos (en este sistema los intervalos son de un
segundo). Durante €l intervalo n se gecuta una Unica accion A, y se obtendra una
observacion o,:1 que serd tenida en cuenta para la seleccién de la accion que se va a
activar en € intervalo n+1.

El diagrama de dependencias [Hauskrecht 1996] de este sistema es similar a
descrito en la figura 7.6, donde se pone de manifiesto que tanto las observaciones
pasadas, como |as acciones influyen sobre la decisiéon de la préxima accion A,.

©

Figura 7.7.Diagrama de dependencias afiadiendo la
informacion de estado

En e diagrama de dependencias, las lineas discontinuas representan la
interaccion “afecta @' en € sistema, mientras que las lineas continuas representan los
pardmetros a tener en cuenta ala hora de calcular las variables correspondientes.
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9

f T %

OBSERVACIONES ACCIONES
O —p > A
0, —» > A,
—»{ SUPERVISOR |—»
On — —» An
%

4y

bis) > A
o Actudiza b(s,) Sistema . A;
O; Informacion b(ss) > A;
> D >
Os De ° > As >
] e Lo | Dedision ":'A
n > mJ

Figura 7.8. Pasos en la toma de decision:
Actualizar informacion de estado y decision.
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En un proceso POMDP lainformacién relevante sobre el pasado se sintetiza en
un vector (distribucién de probabilidades sobre estados) que se denomina informacion
de estado (I, ) (ver apéndice A). El diagrama de dependencias resultante se muestra en
la figura 7.7, donde se puede observar que la accion a gecutar en € paso n depende
solamente de la informacion de estado en ese instante.

La toma de decisiones se divide pues en dos pasos (figura 7.8). En la primera
fase se actuaiza la informacién de estado. Es decir, se actualiza la distribucién de
probabilidades entre los estados del sistema que define la informacion que el robot
posee acerca de su estado. En la segunda fase se decide cua es la siguiente accion a
gjecutar en funcion de la informacion de estado.

7.5.1 Actualizacién de la informacion de estado

En esta secciéon se describe como calcular la informacién de estado para un
determinado paso:

In :t (In 1,0n,an- 1)

Si del diagrama genera de dependencias para € paso n se extrae la parte que
no influye en lainformacion de estado, se obtiene lafigura 7.9.

An-l

Figura 7.9. Actualizacion de la informacion de estado

La informacién de estado (l) se calcula a partir de la que se tenia en € instante
anterior, la accién que se ha gjecutado y la observacion obtenida.

Una caracteristica muy importante de los procesos POMDP estéandar es que la
distribucion de probabilidades entre los estados b (b(s) es la probabilidad de que €

175



Supervision, deteccion, diagnosis y recuperacion de fallos en robots méviles auténomos

sistema se encuentre en e estado s) es un estadistico suficiente [Hauskrecht 1996] que
puede ser usado como informacién de estado. Es necesario mantener la distribucion de
probabilidades de estado de la forma més fiable posible. Considérese un paso general t
en e que, con una distribucion a priori de probabilidades de estado b'(s), se gjecuta la
accion a y se observa z. Ahora hay que obtener la distribucion de probabilidades de
estado a posteriori b***, 0 lo que es lo mismo, b*(s) para cualquier estado s. Para ello,
se dispone de las probabilidades de transicion entre estados y la probabilidad de
observacion. Existen, por tanto, dos estadisticos que influyen en € proceso: las
probabilidades de transicion y las de observacion.

Las probabilidades de transicion p(s’/s,a) indican la probabilidad de que
estando en un estado s y gecutando una accion a, se finalice en otro estado diferente
s’. Para calcular las probabilidades a posteriori para una distribucion de probabilidades
inicial b(s) y eecutada la accién a se aplicaria la formula de Bayes junto con la
probabilidad marginal:

b (s') = P(s'/b',a) = Q p(s',s/b',a)
=& p(s'/s,b',a)p(s/b',a) = Q p(s'/s,b',a)p(s/bt)

=& p(s'/s,b',a)b'(s)

dondes’ esun estado ent+1 y s esun estado en t.

Por otra parte, hay que tener en cuenta las observaciones obtenidas y las
probabilidades de obtener dicha observacién para cada estado, resultando una
expresion algo méas compleja:

b"™*(s') = P(s'/b',a,2)

_ p(s',b',a,z) _ p(z/s',b',a)p(s',b',a)
p(b',a,z) p(z/b',a)p(b',a)
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bt+1(S-) [p(Z/S bt a)p(S /bt a)]p(bt a) p(Z/Slabt,a)p(S'/bt,a)
ea a p(z,s,8"/b", a)up(bt a) 35. ?. p(z,s,s''/b',a)

0(z/sa)p(s' /bt a) p(z/s', a)a p(s'/b*,a,s)p(s/b’,a)

aa p(z/b‘,a,s,s")p(s,s"/b‘,a) a a p(z/a s'")p(s,s""/b',a)

p(z/s', a)a p(s'/a,s)p(s/b") p(z/s',a)é p(s'/a,s)p(s/b")
- é p(z/a, s")p(s"/s b',a)p(s/b',a) a a p(z/a,s")p(s'"/s,a)p(s/b)

S

Identificando en la ecuacion anterior las probabilidades de transicién, las de
observacion y la distribucion de estados, se obtiene:

o(s,s,2)a t (s,a,5)b'(s)

a 0(a,s", 2}t (s,a,s")b'(s) [Eq.7.5]

5,5

b™(s) =

Usando la anterior ecuacion para cada uno de los estados se obtiene la
distribucion de probabilidades para el paso t+1 (b™*?!), dadas las de t (b"), conocida la
accion gecutadaa y la observacion obtenida z.

7.5.2 Planificacion y toma de decisiones

Dado que la informacion de estado es un estadistico suficiente, mantiene toda
lainformacion relevante para que e sistema de decision determine la secuencia Optima
de acciones a gecutar. Una vez determinada, en €l apartado anterior, la forma de
actualizar esta informacion a cada paso, se procedera a la seleccion de un mecanismo
para tomar la decisién acerca de qué accion a, se ha de gecutar en e siguiente
intervalo:
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a. = decisor(I.)

Con € esguema de bonificaciones definido por € usuario, € objetivo es
encontrar un plan p, = {m, m, m, ..., m, ..., m} para obtener una bonificacion media
maxima. Dicho plan ha de definir a cada paso una politica m que relacione cada
posible valor de lainformacion de estado |; con una accién Ay;.

b(s2) —»{CALCULO DE—» A b(s,)—»| SELECCION |— A

UNANUEVA__ , A __ | DEUNA |, A
B(s3) —> "poLiTicA. s b(sz) NUEVA | ’
vy 1 | e ACCION

..... SELECCION| snsnns
DE UNA

NUEVA A
—p .,
b(sn) ACCION > om

Caso A. Paliticalocal Caso B. Palitica global

cdecision?

o

ny3

..°:.°H

0

o

o

Figura 7.10 La politica de decision puede ser local o global
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El problema se puede plantear de dos formas diferentes como se muestra en la
figura 7.10. La primera se basa en calcular un plan loca a cada paso. Es decir,
determinar cudl esla accion a gecutar para la informacion de estado actual. Usando la
segunda forma, se calcula un plan p estético general fuera de linea (off-line) para todos
los posibles valores de la informacién de estado, de forma que cada vez que €l sistema
tenga que tomar una decision se busca en la politica general p la accién asignada para
el valor actual de lainformacién de estado.

La ventgja del plan fuera de linea es la rapidez de respuesta en € bucle de
control pues todos los calculos se realizan a priori (fuera de linea). En la planificacion
en linea sin embargo, € tiempo de planificacion suele ser un punto critico ya que hay
gue calcular un nuevo plan a cada paso. Su ventaja, sin embargo, radica en que se
puede aplicar en sistemas dinamicos donde los costes (bonificaciones) y demas
parametros del modelo pueden variar con €l tiempo.

7.5.2.1 Politica local

La politica local es un plan a medida para la situacién en la que se encuentra
actuamente e sistema. Dicha situacion viene dada por la informacién de estado. Se
trata en definitiva de, partiendo de la situacion actual, encontrar € plan (secuencia de
acciones) que proporcione en mediala mayor bonificacion.

Esto se puede ilustrar con un gemplo sencillo cuyo planteamiento puede verse
en € apéndice B. Un robot esta navegando por un pasillo que puede tener dos estados
NN (No Navegable) o NV (Navegable). El robot puede decidir entre seguir el camino
SC, veificar e camino CC o €elegir un camino alternativo CA. Ademés, como
consecuencia de CC, pueden obtenerse dos observaciones diferentes: BD(Camino No
Navegable) 6 BN (Camino Navegable). Se obtiene, por tanto:

v Estados: NN, NV.
v Acciones: SC, CC, CA.
v Obsarvaciones: BD, BN.

Estableciendo también un sistema de bonificacion/penalizacion tal como el que
se muestra en latabla B.1. Las probabilidades de transicién se muestran en latabla B.2.

Se presupone en principio que no hay incertidumbre en las observaciones y
que la distribucion de probabilidades sobre estados es inicialmente 0,7 para € estado
NV y 0,3 parael NN. Desarrollando €l conjunto de situaciones posibles a un paso vista
en el futuro, se obtiene la situacién de lafigura 7.11.
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Las probabilidades a posteriori se han calculado de acuerdo con la ecuacion
7.5, que en este gemplo se puede simplificar bastante. Al no haber incertidumbre en
las observaciones, € estado después de gecutarse CC viene dado por la observacion,
mientras que para las demas acciones se puede calcular usando la ecuacion 7.6.

Po(NN)=0.3
Po(NV)=0.7

Accion: CC
Obs.: CNN Accion: CA

Accién: CC
Obs.: CNV

Accién: SC

Py(NN)=0.0
Pi(NV)=1.0

Py(NN)=1.0
Py(NV)=0.0

Py(NN)=0.37
Py(NV)=0.63

Py(NN)=0.1
Py(NV)=0.9

Sl 52 53

Figura 7.11 Posibilidades de Informacién de estado a un paso vista.

p"(s'/b"*a) = § p(s'/a,s)b™i(s) [Eq.7.6]

L as recompensas para cualquier accion a se pueden calcular a partir de latabla
B.1 teniendo en cuenta la accién y las probabilidades iniciaes, ya que € sistema de
bonificacion es independiente de las observaciones y probabilidades de estado final:

Ra =P(n)R(a/nw) +P(nv)R(a/ wv) [Eq.7.7]
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Se obtendria una bonificacion de —23 para SC, -1 para CC y —67 para CA, con
lo cual, laaccién con mayor bonificacién aun paso vistaes CC.

Repitiendo el mismo proceso, se podria estimar la bonificacién an pasos en €
futuro creando un arbol de n pasos con la bonificacién en las hojas. La accién a
seleccionar en ese caso seria aquella en cuyas ramas se encuentre la hoja con mayor
bonificacion. También se puede afiadir un factor de descuento r a la bonificacion de
las acciones por llevarlas a cabo demasiado tarde. El modelo asi descrito es un
POMDP de horizonte finito (n) con un factor de descuentorr .

El problema es que d factor de ramificacion es exponencial con e numero de
acciones y observaciones, con lo cual, para € modelo read se hace intratable un
planificador de este tipo al tener que hacerse a cada paso. En € apéndice B se presenta
un gemplo més completo del problema.

7.5.2.2 Politica global

En e segundo caso, se trata de encontrar una politica “off line” de forma que,
en tiempo de gecucion del sistema, el decisor solo tenga que consultar esta politica
paratomar decisiones.

Asi, siguiendo con € mismo gemplo usado en la politica local, la politica
globa depende de la informacién de estado, que en este caso viene dada por la
probabilidad de que € sistema esté en un estado. En € apéndice B se muestra un
giemplo que aclaralos conceptos aqui expuestos.

Como se describe en el apéndice A, la bonificacion total de un plan p,= {m,
m, m, .., m, ..., m} de n pasos viene dada por la funcion valor V,, que se puede
calcular de forma recurente:

V(1) =r(ly,m(lo)) +r é P(l2/ 1, m(1))V."*(12) [Eq. 7.8]

donde |; es lainformacion de estado para € primer paso, m, es la politica de control
para € paso n que asigna una acciéon para cada valor posible de la informacion de
estado. El sumatorio se aplica para todos |los posibles valores de informacion de estado
en el siguiente paso |,. Ello quiere decir que € ndmero de posibles informaciones de
estado es igua a numero de posibles observaciones. r(l;, m(ly)) es la bonificacion
esperada de gjecutar la accion A; asignada a I, por la politica m_Es decir, m(l;) = A;.
Esta bonificacién puede ser calculada a través de la ecuacion 7.9.
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r(l, m(12) = & r(s,m(l2)) p(s/ 1) [Eq. 7.9]

ss

El modelo de horizonte finito no parece adaptarse demasiado bien a nuestro
problema, pues € nimero de pasos en los que € posible fallo quedara resuelto es
desconocido. Cabe recordar que no se esta planificando una serie de pasos para lograr
que € robot llegue a una posicion destino, € objetivo ahora es mantener a robot
funcionando de forma robusta. Si bien seria mas completo considerar al mismo tiempo
la planificacion de trayectorias junto con la supervision y tratamiento de situaciones de
excepcion, dicho planteamiento se hace intratable por su complejidad. Ademas, otro de
los objetivos es que el modulo de deteccion y recuperacion de fallos sea independiente
de los demés en lo posible, y que sea facil de afiadir nuevas acciones o monitores para
tratar con nuevos problemas segin vayan surgiendo.

Dado que € abjetivo es mantener a robot funcionando de forma correcta €
maximo tiempo posible, se puede considerar un sistema de horizonte infinito con
politica estacionaria en € cua e robot siempre tiene alguna tarea por hacer. El
objetivo es ahora encontrar una politica p que relacione cada posible valor de la
informacién de estado | con una accion A,. Tarea que sigue siendo bastante compleja
COMO veremos a continuacion.

Tratdndose de una politica estacionaria p, la ecuacion 7.8 pasa a ser:

VP (1) = r(I,m(12)) + 1 § P(12/ 1, m(I)VE (12) [Eq. 7.10]

Como se ha visto anteriormente, dada la informacion de estado en € paso
actua 1y, los distintos valores para € paso siguiente aplicando una determinada politica
dependen de las posibles observaciones, con lo cua se puede redlizar el sumatorio
sobre € conjunto de observaciones:

VP (1) = r(l,m(1)) +1 & P(o/ 1, m(I))V/ (12)

ol Z

= r(s, A)p(s/ 1) +r § Po/ 14, AV? (12)

ss dz
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VP =g r(s, A)p(s/ 1) +r § & & P(o,sys2/ 11, AWVY (12)

ss oz siSsdS
:é r(s, A)p(s/ 1) +
r é é é P(0/sy,s2, |51|,SA1)p(sl,32/ I3, AV, (12) S
e :é r(s, A)p(s/ 1) +
raaa P(o/sl,s:li, A p(sa/ sy, 11, Ad) p(se/ 1, AV (12)
oz siSsd$S
=Q r(s, A)p(s/ 1o +
raaa P(o/ssi,SSz, A p(s2/ 51, Ar) p(se/ 1)V? (12)
oz siSsdS

donde A; es la accion determinada por la politica m(l,).
I dentificando términos con |os proporcionados en €l modelo se obtiene:

VP (1) = § r(s,A)b(s) +1r & & & P(0/sy Sz A)b(sz) p(sz/ 11, AP (12)

a5 dz s1Ssd S

Para calcular la politica éptima hay que calcular la accion A; que maximize la
anterior funcion valor. Es decir:

() = maxaé (s, ADb(s) + 1 & & & P(0/s152 A)b(st) p(se/ 1, ANV (12)2
ATl A 1S oz sdSsdS H

Se han propuesto distintos algoritmos para la obtencion de la politica Optima
exacta. Entre ellos se puede destacar €l agoritmo de testigo (witness algorithm)
[Littman 1994], €l agoritmo de poda incremental (incremental prunning) [Cassandra
1997] [Zhang 1996], basados en métodos de aprendizaje [Littman 1995] y también
otros que se analizan en [Cassandra 1998]
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No obstante, ninguno de estos métodos es aplicable a sistemas con un nimero
de estados, acciones y observaciones relativamente ato. Ello se debe, en la mayor
parte de los casos, a tiempo que se necesitaria para obtener la solucion y la
representacion de ésta.

Aqui se han usado soluciones aproximadas similares a las sugeridas por
diversos autores en otras aplicaciones diferentes a la robética. Estas aproximaciones, s
bien no garantizan una politica 6ptima, si producen buenos resultados en tiempos
aceptables.

Ladificultad de calcular la politica Optima para este problema hace muy dificil
evaluar las soluciones obtenidas por las aproximaciones heuristicas. Al igua que en
cualquier evaluacion empirica donde no se tiene acceso a la solucién optima, se debe
poner especial cuidado a la hora de evaluar los resultados y sacar conclusiones. A
continuacion se describen los algoritmos que se han implementado. En € proximo
capitulo se describiran algunos resultados de comparaciones entre las distintas
soluciones aqui presentadas.

7.5.2.3 Estrategias de decision heuristicas.

En este apartado se describen las técnicas de decision utilizadas en este trabajo.
Se han tomado como referencia para contrastar los resultados de los métodos aqui
elaborados otras técnicas basadas en méodos presentados en diversas publicaciones
[Simmons 1995] [Hauskrecht 1996] [Cassandra 1998].

Dado que se esta considerando un modelo estacionario (de otra forma habria
gue cacular un plan a cada paso, lo cual es inviable), la solucion del POMDP
proporcionaria una funcién que asigna a cada posible distribucion de probabilidades de
estado, es decir a cada valor de lainformacion de estado, una accion. Se calcularia, por
lo tanto, la solucion @ POMDP fuera de linea. En cada paso durante la navegacion,
después de actudizar las probabilidades de los estados, se selecciona la accion
correspondiente a esas probabilidades. El esquema de dicho funcionamiento puede
verse en la figura 7.10. Como ya se ha comentado, la solucion exacta del POMDP no
es factible hoy en dia, s bien se continGa invirtiendo considerable esfuerzo en este
campo con objeto de encontrar algoritmos més rapidos. Las soluciones aproximadas
aqui propuestas siguen €l mismo esquema de la figura 7.8.

Existen diversas estrategias de decision heuristicas que aproximan la solucion
Optima del POMDP. Algunas de ellas aprovechan caracteristicas especiaes del modelo
atratar [Washington 1998] que simplifican los calculos pero no son aplicables més que
en cierto tipo de sistemas. Otras por e contrario, son aproximaciones basadas en
COMDP o métodos de aprendizaje [Washington 1996] [Kaelbling 1996].
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La idea comln bajo algunos de estos métodos es resolver e problema como si
se tratara de un COMDP para obtener una politica general Geo(b). A diferencia del
POMDP, la politica asi obtenida asigna a cada estado una accion y garantiza que esa
politica sea Optima si se conoce con certeza en todo momento el estado del robot.

No se dispone pues de una accion deseada para cada distribucién de
probabilidades de estado (informacién de estado), sino para cada estado. Sin embargo,
durante la navegacion no se sabe con certeza el estado del robot y sélo se dispone de la
distribucion de probabilidades sobre posibles estados. La accién a eecutar se
selecciona en funcion de la politica Geo(b) calculada por e COMDP y la informacion
de estado actua (b). La forma de redizar esta seleccion es lo que diferencia a los
métodos aproximados que a continuacion se presentan.

La solucion del COMDP se puede llevar a cabo usando los algoritmos de
iteracion de politica o iteracion de la funcion valor descritos en e apéndice A. Existen
otras soluciones basadas en aprendizaje por refuerzo [Cassandra 1998] gque no han sido
consideradas aqui tanto por € tiempo de aprendizaje, como por la dificultad de obtener
datos suficientes para llevar a cabo el aprendizaje.

Estado més probable MLS (Most Likely State)

Considerando que € sistema mantiene la informacion de estado, la idea més
sencilla es simplemente actuar como s € sistema se encontrara en € estado més
probable. Es decir, seleccionar la accion éptima (dada por la solucion al COMDP
Geo(b) ya calculada) para el estado con mayor probabilidad. Se han hecho por lo tanto
dos simplificaciones para aplicar este método. La primera que se ha considerado €l
sistema totalmente observable para calcular la politica éptima, y la segunda hipétesis
es asumir que € sistema se encuentra en € estado més probable. Los efectos de ambas
simplificaciones son muy dificiles de evaluar y dependen, en gran medida, del modelo
a controlar. Se presentaran mas adelante algunos resultados obtenidos para e modelo
que nos ocupa.

Se define la palitica de control heuristico del estado mas probable MLS (Most
Likely state) Gu.s(b) de la siguiente forma:

G/ILS(b) = GtOMDP(arg max b(S)) [Eq.7.12]

En caso de haber dos estados con igual probabilidad, este método escogera
aleatoriamente uno de dllos.
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Votacion AV (Action Voting)

La politica de decisién por votacion AV (Action Voting) Gay(b) se basa en
calcular una distribucién de probabilidades sobre las acciones P,(b) a partir de la
distribucion de probabilidades sobre estados b(s) y la politica éptima para el COMDP
Geo(b). La probabilidad de cada accion sera la suma de las probabilidades de aquellos
estados que tengan esa accién como Optima en la politica Geo(b). Es decir:

P.(b) = & b(s)d (Go(S),a) [Eq.7.13]

Donde la funcion d(x,y) tiene valor cero paratodos los valores de x ey excepto
en el caso que x ey sean iguales, en cuyo caso valdra uno:

lax ==y

d(x,y) = _
0 en casocontrario

A partir de la distribucion de probabilidades de las acciones P,(b), € decisor
sel eccionara aguella accion con mayor probabilidad:

Guv(b) = argmax P.(b) [Eq.7.14]

Esta estrategia fue usada por primera vez por Simmons y Koenig [Simmons
1995] en e sistema de navegacion descrito en €l capitulo quinto de latesis. Si bien, en
esta primera aproximacion se usa un planificador heuristico en lugar de resolver €
COMDP subyacente para calcular la accion asociada a cada estado.

Método Q_MDP

Las anteriores soluciones solo tienen en cuenta la accion asociada a cada
estado de acuerdo con la politica Geo(b) pero, d mismo tiempo que se calcula esta, se
puede calcular la bonificacion esperada para cada una de las acciones en cada uno de
los estados. Q_ MDP es similar a AV pero varialaforma de calcular la distribucién de
probabilidades sobre €l espacio de acciones. En este caso se pondera la probabilidad de
que el sistema se encuentre en ese estado por la bonificacion esperada:
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P.(b) = & b(s)V"® (s) [Eq.7.15]

donde V’(s) es la funcién valor resultante de gjecutar a cuando € robot esta en el
estado s y, a partir de entonces, se aplica siempre la politica 6ptima suponiendo €l
estado conocido(Geo(b)). Esto quiere decir que, s & sistema fuera completamente
observable a partir de la siguiente accion, esta estrategia de decision seria Optima. La
desventagja es que, precisamente esta consideracion lleva al sistema a veces a gjecutar
una accién con coste bajo, puesto que la incertidumbre desaparecerd a partir del
proximo estado.

Al igua que en € caso anterior (votacion), a partir de la distribucion de
probabilidades de las acciones P,(b), el decisor seleccionara aquella accion con mayor
probabilidad:

Gv(b) = argmax P.(b) [Eq.7.16]

Modo Dual

L os métodos anteriores no tienen en cuenta las acciones reductoras de entropia,
es decir acciones cuyo objetivo es obtener informacion acerca del estado del sistema.
S existe una accion de este tipo, aunque tenga un coste reducido, nunca seria
seleccionada por ninguna de las estrategias anteriores. En primer lugar, dicha accién no
formara parte de la politica del COMDP, pues éste supone el estado conocido, con lo
cual no tiene ventaja ninguna gjecutar dicha accién. Por no formar parte de la politica
Optima del COMDP no serd nunca seleccionada por ninguno de los dos métodos
anteriores. El sistema de control modo dua trata de resolver este problema
considerando la entropia de la informacién de estado.

Cuando la incertidumbre en € sistema es muy elevada, éste puede empezar a
realizar acciones arbitrarias. En ese caso, la gjecucion de una accion que reduzca dicha
incertidumbre podria mejorar el rendimiento a largo plazo. Este es € principio en que
se basan |os sistemas de control en modo dual.

Trabajan en dos modos, de ahi su nombre. El primero se activa cuando la
incertidumbre esta por debajo de un nivel (K) y usan cualquiera de los sistemas de
decisién anteriormente descritos. El segundo se activa cuando la incertidumbre del
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sistema supera un determinado umbral (K) pasando a gecutar la accion que més reduce
laincertidumbre.

Es necesaria establecer una forma de evaluar la incertidumbre sobe e estado
dd sistema y para €lo se usa la entropia, que se calcula a partir de la funcion de
distribucion de probabilidad y mide la concentracion o esparcimiento de la masa de
probabilidad. Dada una funcion de distribucién de probabilidad f() sobre un espacio
discreto X, la entropia viene definida por |a siguiente ecuacion:

H(f)=-§ log(f(x))f(x) [Eq.7.17]
La entropia alcanza su valor extremo cuando la incertidumbre es méxima, es

decir, cuando la funcién de distribucion de probabilidad es la uniforme:

" x/xT X,f(x):lll

Cuya entropia es:

&l o
H(f):-loggmg

Queda por determinar la forma de calcular la accion que minimice la entropia
en el siguiente paso. La entropia esperada SH(b,a) después de gecutar la accion a
cuando el sistema tiene una distribucion de probabilidades sobre los estados b viene
dada por:

SH(b,a) =g p(o/b,a)H(b?)
Conocida como entropia esperada de estado. Donde :

H () = - & log(bs (s))bg () [Eq.7.18]
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Por tanto, la accion a escoger para reducir la entropia sera aquella que
minimice SH(b,a):

Gw(b) =argmin SH (b, a) [Eq.7.19]

Quedando, por tanto, la estrategia como sigue:

agminSH (b,a) s H(b) > ENT _MAX

G _x(b) = [Eq.7.20]
G(b) En cualquier otro caso.

Se ha normalizado la funcion entropia a intervalo [0..1], es decir:

Hp)=— "0
- log(1/|b])

Usando Gay(b) como Gx(b) dara lugar a la estrategia Gom-av(b) y con la misma
se pueden obtener Gjm.MLs(b) Yy GDM-Q-MDP(b)-

La misma razén que induce al uso de AV en lugar de MLS se puede
argumentar para la utilizacion de una variante del control dual DM, denominada
ADM, que se basa en minimizar la entropia de la funcién de distribucion de las
acciones. Es decir, en lugar de calcular la entropia esperada de estado calculamos la
entropia esperada de accion:

AH(b,a) = p(o/b,a)H (P, (b2)) [Eq.7.21]
Por tanto, la accion a escoger para reducir la entropia sera aquella que
minimice AH(b,a):

Gou(b) =argmin AH (b, a) [Eq.7.22]
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Quedando por tanto la estrategia como sigue:

argmin AH(b,a) s H(b) > ENT _ MAX

Gow _X (b) = [Eq723]
G(b) En cualquier otro caso.

Al igual que en e caso anterior, se pueden obtener las variantes. Gapm-mis(b),
Gaom-av(b) Y Gaom-g-mor(D)

7.5.2.4 Estrategias de decision heuristicas con prediccion

La mayor parte de los algoritmos de decisién presentados anteriormente
necesitan poco tiempo de procesado para calcular la accién a gjecutar comparado con
el tiempo necesario para g ecutar las distintas acciones. En el caso opuesto, las politicas
de decision local requieren demasiado tiempo para obtener una solucion aceptable. En
vista de esto, seria interesante disponer de métodos que puedan obtener una primera
solucion aplicando una politica global y mejorar dicha solucion en funcion del tiempo
disponible. Esto se puede ver como una extension de los métodos anteriores a
algoritmos anytime.

De la teoria de los POMDP se sabe que la funcion valor de la politica éptima

para € horizonte infinito (p) puede ser aproximada tanto como se desee por la de
horizonte finito (p") considerando éste suficientemente largo [Sawaki 1978].

limV(p7,s)- V(p,s)|=0

Parece |6gico esperar que, en general, cuanto mayor sea T, la politica se
aproximara més a la optima. No obstante, no existen garantias de que a cada paso se
mejore la politica, siendo relativamente facil encontrar emplos que demuestren lo
contrario.

El célculo de todas las posibles politicas para un horizonte T determinado
puede verse como la construccion de un arbol, donde el factor de ramificacion viene
determinado por e nimero de combinaciones posibles de acciones y observaciones. En
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cada paso, se plantea la posibilidad de gjecutar cualquier accion y, como consecuencia,
se pueden observar un conjunto de observaciones. En € apéndice A se indica un
gjemplo sencillo de la construccion de este arbol para 1,2, 3y 4 pasos.

Calcular € éabol con T suficientemente grande se presenta como una tarea
dificil de abordar, a menos que se usen factores de penaizacion temporal muy altos
(valoresder cercanos a0) y sistemas con factores de ramificacion pequefios.

No obstante, aqui se plantea la introduccion de estos métodos de prediccion
combinados con los algoritmos de decisién descritos en e apartado anterior. La
decision se toma en funcién de la rama del &rbol asociada a la accién con mayor
bonificacion. El arbol se construye contemplando todas las posibles combinaciones de
acciones a gecutar y observaciones obtenidas. La profundidad del arbol viene
determinada por el tiempo que se disponga para calcular la decision

La funcién valor asociada a la politica Optima para e POMDP de horizonte
finito viene dada por la ecuacion A.15 que se repite a continuacion:

V,(p".b) = rqu%w(b,a)+ ra P(b,a,b’)VM(pT,b’)E
R

bT B'(b,a)

El primer término w(b,a) se debe a la bonificacion inmediata como
consecuencia de gecutar la accion a cuando €l estado del sistema esta definido por b,
mientras que & segundo término representa el valor esperado en € futuro atenuado por
el factor de penalizacion temporal. La bonificacion futura es el sumatorio sobre todos
los posibles estados en los que € sistema se puede encontrar en € siguiente paso de las
bonificaciones esperadas en esos estados ponderadas por la probabilidad de que éstos
ocurran. A su vez, se puede desarrollar este Ultimo término obteniéndose la ecuacion
7.24.

V. (p7.b)=maxiw(b,a)+  P(b,a,b9’
aAg b& Bdb,a)
é . i [E0.7:24]
maxer wbh¢ad+r? g Pbtathb® Vv ' ,b@%
ab A g 2

b€ B&btad
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L os términos que implican la funcién valor aparecen multiplicados por r 2y, en
general, s se expande n pasos, € factor serar ". Por lo tanto, a medida que se expande
esta funcion, los valores de bonificacion restantes (futuros) tienen menos peso sobre €
valor final. Esta apreciacion se hace mas relevante paravaloresder pequefios.

Los métodos de decision desarrollados en este apartado calculan las
bonificaciones futuras usando los algoritmos de decisién analizados en € apartado
anterior. La accion a gecutar sera aguella que maximize la ecuacion 7.24 De esta
forma, cuando se disponga de tiempo, se extendera la ecuacion en € futuro tanto como
se pueda. En € Ultimo paso se aplicara alguno de los métodos de aproximacion como
los descritos anteriormente (AV, MLS, Q_MDP, ADM, ...). A los métodos resultantes
se les denominara en lo que sigue FH, dando lugar aFH_AV, FH_MLS, FH_Q MDP,
etc.

Con este método se soluciona ademas e problema de la inclusion de acciones
reductoras de entropia que no son tenidas en cuenta por otros métodos como puede ser
MLSO0AV.

Desarrollo del algoritmo

El proceso de expansion de la funcion valor puede considerarse como € de
creacion de un érbol. Cada nodo del arbol representa un estado (informacion de estado)
diferente al que se puede llegar. El desarrollo de una capa del é&bol equivale a la
expansion de todos los nodos terminales (hojas). Para cada nodo se consideran las
posibles acciones a gjecutar y las observaciones que se pueden producir, obteniéndose
de esta forma un factor de ramificacion |A[X|Z| que se corresponde con € sumatorio de
la ecuacion A.15 o su equivalente sobre las observaciones (ecuacion A.16). El
algoritmo 8.1 resume dicho proceso.
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Algoritmo 8.1 Desarrollo de una nueva capa del arbol

Expansion(hojas_antiguas, hojas_nuevas, profundidad n)
Para cada hoja en hojas_antiguas
Para cada accion a
Para cada observacion o posible al ejecutar esa accion.
Crear una nueva hoja:
-Accién paso n+1=a
-Observacién paso n+1=0
-Informacion de estado (usar ecuacion 7.5)
-Prob paso n+1 (denominador ecuacion 7.5)
-Bonificacion inmediata paso n+1 (usar ecuacién 7.26)
-Bonificacion futura (usar ecuacion 7.25)
Afiadir esa hoja a la lista de hojas_nuevas
Fin para cada observacion.
Fin para cada accion
Fin para cada hoja
Fin expansion.

Una vez expandido e arbol se calcula la bonificacion esperada para cada
conjunto de ramas del nodo raiz (un conjunto engloba todas las ramas con la misma
accion inicial). Para llo, se parte de la bonificacion esperada de los nodos terminales
cuyo caculo depende del método (AV, MLS, etc) basdndose en la mayor parte en la
bonificacion obtenida por el COMDP asociado.

Para calcular 1a bonificacion futura de los nodos finales, primero se determina
la accién a de acuerdo con e algoritmo asociado (para FH_AV sera e AV, etc). Una
vez obtenida la accion a para ese nodo, caracterizado por lainformacion de estado b, se
calculalabonificacion V(b,a) de acuerdo con la siguiente férmula:

V(b,a) = § b(s)V E(s) [Eq. 7.25]

s
donde V*¥(s) es la funcién valor resultante de gecutar a cuando € robot esta en €

estado s y, a partir de entonces, se aplica siempre la politica 6ptima suponiendo €l
estado conocido(Geo(b)). Este valor se obtiene a principio de la solucion del COMDP.
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Esta bonificacion de los nodos finaes (hojas) se propaga hacia arriba de
acuerdo con la ecuacion 7.24 donde la bonificacion inmediata se calcula utilizando la
ecuacion 7.26

w(b,a) = § b(s)r(s,a) [Eq. 7.26]

ss

Como lalista de hojas se encuentra ordenada por acciones y observaciones, la
bonificacion se calcula de forma recurrente comenzando por las hojas. Este proceso se
describe de forma resumida en e algoritmo 8.2

Algoritmo 8.2 Decision de la accién a ejecutar

Mejor_action(hojas, n)
Iniciar tablas v_act{MAX_NIVELES] a 0 y v_max[MAX_NIVELES] a MIN_V.
A_ant = accion ultimo paso de la primera hoja
Mientras queden hojas en la lista
Siguiente hoja h
A = accion ultimo paso de h
Si la accién A es la misma que la A_ant
v_act[n] = v_act[n] + prob_hoja x bonificacion futura
Sino
Siv_act[n] >V_max[n]
V_max[n] =v_act[n]
Sin=0
Best_act=a
Sin?t 0y laaccion u obs. de hy la anterior para n-1 son distintas
Mej_act = Propaga_bonificacion(hojas, h, v_act, v_max, n -1)
V_act[n] = prob_hoja x bonificacion futura
A _ant=a
Fin mientras hojas.
Mej_act es la mejor accion
Fin mejor_action

Cada vez que se gecuta una accion, se eiminarén aquellas ramas del &rbol que
no tengan dicha accién en € paso inicial.

194



Capitulo 7. Modelo estocastico

Algoritmo 8.3 Propagacion de la bonificacion a los nodos superiores del arbol

Propaga_bonificacidon(hojas, h, v_act, v_max, n)
A = accion paso n de h
A_ant = accioén paso n de la hoja anterior a h
Si la accién A es la misma que la A_ant
V_act[n] = v_act[n] + prob(h-1,n-1) x v_max[n-1]
Sino
V_act[n] = v_act[n] + prob(h-1,n-1) x v_max[n-1]
V_act[n] =v_act[n] x r + inmediate_rew[h-1, n]
Siv_act[n] >V_max[n]
V_max[n] =v_act[n]
Sin=0
Best_act=a
v_act[level] =0
Sin?t 0y laaccion u obs. de hy la anterior para n-1 son distintas
Best_act = Propaga_bonificacién(hojas, h, v_act, v_max, n —1)
V_max[level] = MIN_V
V_act[n] = prob de hoja x v_max[n-1]
Fin propaga_bonificacion.®

Algoritmo 8.4 Poda del arbol después de la ejecucion de una accién

Poda(hojas, act, ob)
Para cada hoja de hojas
Si la accién y observacion del primer paso no coinciden con act y ob
Eliminar hoja de hojas.
Sino
Para cada paso n de profundidad
Datos hoja paso n = Datos hoja paso n+1
Fin para cada hoja
Fin poda

8 Son necesarias consideraciones especiales para la primeray Gltima hoja.
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Reduccion de céalculos

Existen diversas formas de smplificar € nimero de céculos a redizar
dependiendo de la naturaleza del proceso y aprovechando algunas caracteristicas, entre
las que destacan:

v Gran parte de las observaciones no se pueden producir con agunas
acciones. Este hecho reduce € factor de ramificacion. En particular, para €l
modelo del sistema aqui utilizado pasa de |Z|x|A| (64 x 7) a 24 (ver tabla
7.4).

v No es necesario mantener una estructura con todos los nodos del arbol sino
solamente los nodos terminales en los cuaes se amacena la secuencia de
acciones y observaciones desde € estado actual hasta €l estado de ese
nodo.

v Se aprovecha que las matrices de probabilidades de observacion y
transicién son matrices huecas. De esta forma, utilizando técnicas de
tratamiento de matrices huecas, se reduce de forma considerable €l niimero
de operaciones. Esta propiedad es bastante comin en este tipo de
problemas.

v/ Algunos términos de las ecuaciones usadas en e agoritmo de expansion
son amacenadas en los hodos para evitar tener que ser calculadas
multiples veces como por giemplo e denominador de la ecuacion 7.5 es
necesario cada vez que se calculala bonificacion.

v Los agoritmos de expansion y decision se gjecutan de forma entrelazada
parareducir € nimero de calculos.

Esta técnica puede verse como un méodo de prediccion donde se van
calculando las ramas del arbol tan profundo como se pueda y la decisién se toma en
funcion de los nodos de la Ultima capa generada, a mismo tiempo que se redliza una
poda de todas las hojas que no procedan de la accion seleccionada.

En e siguiente capitulo se presentan algunos resultados de las prestaciones de
estos métodos de decision comparados con otros descritos anteriormente. Como las
prestaciones dependen, en gran medida, de las caracteristicas del problema, se
utilizarédn también problemas tipo obtenidos de la bibliografia técnica acerca de
sistemas de decisién basados en procesos de Markov.
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8.1 Técnicas de validacion

El dominio de los robots moviles constituye uno de los mayores retos en los
temas de planificacion y supervision dentro de la Inteligencia Artificial. Su entorno no
es cas nunca ni modelable ni predecible y las acciones tampoco son deterministas.
Estas caracteristicas dificultan también |a tarea de evaluacion de las prestaciones para
distintas arquitecturas.

Lavariedad de los entornos de trabajo, junto con larelativa incertidumbre en €
resultado de las acciones del robot, demandan la realizacién de un considerable nimero
de pruebas bagjo multitud de condiciones.

En muchas aplicaciones de Inteligencia Artificial y, mas concretamente, en
robética mévil, se hace muy complejo un estudio tedrico en detalle para determinar las
prestaciones de un nuevo modelo, arquitectura o méodo, haciéndose necesaria la
aplicacion de otros métodos de validacion [Howe 1999]. En estos casos, 10s tipos més
comunes de evaluacion se basan en comparativas con otros sistemas o0 realizacion de
tests de hipétesis utilizando técnicas de simulacion. A continuacion se introducen estos
métodos de evaluacion que seran usados alo largo de este capitulo.

Comparaciones

A falta de valoraciones absolutas (estudios teodricos), se acostumbran a usar
comparaciones entre distintos modelos y métodos. Estas comparativas se pueden llevar
a cabo de diversas formas como puede ser comparacién de prestaciones sobre
problemas tipo (benchmarks), bien conocidos y difundidos en la bibliografia sobre este
tema, o competiciones de robots, por ejemplo las distintas competiciones de la AAAI
[Murphy 1997] [Arkin 1998], de futbol en RoboCup-97 [Stone 1998] o las de
planificacion de AIPS [McDermott 1999].
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Un problema comin en estas comparaciones y, en especial, 1o que se refiere a
arquitecturas es que se disefian con objetivos diferentes. Por gemplo, un sistema que
incluya aprendizaje, puede no presentar buenos resultados a principio pero éstos
probablemente mejoren con € tiempo, superando a otros modelos que presenten
mejores prestaciones a empezar a € ecutarse.

Las comparaciones usando como patrones problemas bien conocidos en la
bibliografia no son muy usados en rob6tica movil con la excepcion de algunos casos de
planificacion. La razén puede radicar en que estos tipos de problemas han de ser
fécilmente representables y perfectamente definidos, caracteristicas que no se suelen
encontrar en este ambito donde la mayoria de los investigadores desarrollan sistemas
de navegacion y supervision para entornos y plataformas especificas.

Tests de hipotesis

Los tests de hip6tesis se basan en la realizacion de experimentos controlados.
Se manipula el entorno y € sistema de forma sistematica para observar lainfluencia de
estas alteraciones en |as prestaciones.

En algunas ocasiones se permite que € entorno varie libremente y se observan
los efectos producidos. Este caso es €l méas parecido a una situacion real, pero puede
ocurrir que algunas situaciones no se produzcan en e tiempo que transcurre €
experimento. Es necesario que €l sistema permanezca funcionando durante largos
periodos de tiempo para asegurar un mayor grado de robustez y fiabilidad. Por
giemplo, la fiabilidad del robot Xavier queda perfectamente caracterizada a través del
gran nimero de horas [Simmons 1997b] que ha permanecido operativo permitiendo a
usuarios de internet enviar 6rdenes de navegacion en un entorno real como es un
edificio de launiversidad de Carnegie Mellon (Wean Hall).

Simulacién

La mayoria de los métodos de evaluacion se basan en procedimientos
estadisticos para los cuales es necesaria la realizacion de un considerable nimero de
pruebas bgjo multitud de condiciones con € fin de obtener resultados fiables. No
obstante, la reaizacién de experimentos en robética movil es costosa en tiempo y
recursos, ademas la reproduccion exacta de un experimento es una tarea complicada
debido principamente a la dificultad en el establecimiento de idénticas condiciones de
partida.

Para obviar esos problemas de coste y tiempo se suelen usar simuladores que
permiten realizar multitud de pruebas e incluso evaluar propiedades especificas del
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disefio. Con la simulacion se pretende reproducir las condiciones del experimento
mediante un programa. Para €ello, se suele simplificar €l sistema real, modelando
solamente aguellos factores que puedan afectar a las prestaciones del sistema 0 método
aevauar. El efecto que puede tener en € sistemarea esta abstraccion no es tenido en
cuenta al efectuar las evaluaciones utilizando este tipo de simuladores. Sin embargo, a
medida que la potencia de célculo de los ordenadores se incrementa, se van
construyendo simuladores que representan de una forma mas precisa tanto €
comportamiento del robot como del entorno.

8.2 Descripcion de los tests de evaluacion

Para evaluar |as prestaciones de la solucién aqui presentada se podria comparar
ésta con otras desarrolladas para otros robots como las descritas en el capitulo cuarto.
No obstante, no es posible una comparacién exacta porque se trata de planteamientos
diferentes y robots con distintas caracteristicas. Ninguna de ellas considera la
incertidumbre de la misma forma, ni incluye un sistema de bonificacion/penalizacion.
Tampoco contemplan un sistema de monitorizacion similar.

Por otro lado, ademéas de evaluar la arquitectura, seria también necesario
validar  modelo del sistema que engloba tres aspectos diferentes:

1. Ladefinicion del modelo: estados, observacionesy acciones seleccionadas.

2. Los pardmetros del modelo: las probabilidades de transicién, sistema de
bonificacion/penalizacion, etc.

3. Por dltimo, la solucion del modelo. Es decir, la calidad de las decisiones tomadas
por e supervisor.

Con respecto al primer punto, para otro robot con otras caracteristicas se podria
seleccionar otro conjunto de estados, observaciones y acciones. Incluso para € caso
aqui descrito se pueden seguir afiadiendo acciones de recuperacion y observaciones a
medida que se vayan desarrollando. La seleccion de los estados, observaciones y
acciones se han redizado de forma légica, pero ello no quiere decir que no pueda
exigtir un modelo mejor. En cuanto a las acciones, distintos agentes pueden redlizar
otros tipos de acciones o también se pueden afiadir més acciones a modelo
desarrollado. La determinacion de las probabilidades viene a definir el comportamiento
dinamico del sistema. Las decisiones por las cuaes se ha seleccionado este modelo han
sido explicadas en capitulos anteriores. Este capitulo esta dedicado fundamentalmente
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a vaidar e sistema de decision sobre € modelo ya definido. Es decir, € tercer
apartado de los enunciados anteriormente, si bien se describiran algunos experimentos
realizados con el sistema completo funcionando sobre el robot redl.

La dificultad de calcular la politica Optima hace muy dificil evaluar las
soluciones obtenidas por las aproximaciones heuristicas. Al igua que en cuaquier
evaluacion empirica donde no se tiene acceso a la solucion éptima (en este caso seriala
solucion aportada por la solucion exacta a POMDP), se debe poner especia cuidado a
la hora de evaluar los resultados y extraer conclusiones. El objetivo de este capitulo es
vaidar é modelo y presentar resultados comparativos entre distintos métodos de
decisién aproximada para e robot movil y sistemas similares. Es dificil extrapolar
estos resultados para un caso genera, pudiendose abtener diferentes prestaciones al
seleccionar otros estados y transiciones. No obstante, se pueden extraer algunas ideas
generales acerca del comportamiento en los métodos de decision aproximados aqui
usados como se vera a lo largo de este capitulo. Aplicando estos métodos a problemas
tipo desarrollados en la bibliografia se trata de abarcar un mayor rango de
posibilidades.

Interesa también comparar los resultados con aquéllos que se obtendrian de
haber supuesto un modelo determinista semejante a presentado en e capitulo sexto.
Esto, sin embargo, no es sencillo debido principalmente a que ambos modelos son
diferentes.

Dada la baja probabilidad de fallo del robot (la tasa de consecucion con éxito
de tareas se sitta en torno a 95% [Simmons 1997b]), la obtencién de muestras
suficientes para poder comparar resultados entre los digtintos decisores se hace
demasiado costoso en tiempo, por lo cual, se ha desarrollado un simulador de eventos
en su lugar, acelerando de forma considerable el proceso de comparacion. El
inconveniente es que, de esta forma, si bien se pueden comparar los resultados entre
los distintos decisores, no es posible validar € modelo con € robot real. Con objeto de
analizar la respuesta del sistema implementado en € robot, se ha creado una serie de
escenarios con situaciones de error y situaciones de funcionamiento normal.

En la siguiente seccién se describen los resultados obtenidos en las distintas
evaluaciones comparativas. En primer lugar, se comparan los resultados obtenidos
mediante simulacion para las distintas variaciones del sistema de decision descritas
anteriormente sobre el modelo de supervisién cuyos pardmetros se definen en €
apéndice C. Como para dicho modelo no es posible obtener la solucién exacta a
POMDP, también se presentan los resultados obtenidos para un gemplo mucho mas
sencillo (apendice B) con € fin de contrastar las prestaciones con € modelo rea. Por
ultimo, respecto a comparaciones, se muestran los resultados obtenidos para distintos
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problemas que vienen siendo utilizados como referencia en la bibliografia sobre
procesos de Markov para ver en qué ocasiones es conveniente usar los nuevos
algoritmos anytime propuestos en latesis. En la seccién 9.4 se presentan algunas de las
respuestas del robot ante distintos escenarios donde existen situaciones de excepcion,
esto es, los tests de hipétesis mencionados en e apartado anterior.

8.3 Evaluacion comparativa

Como se ha mencionado en la introduccion de este capitulo, a falta de
valoraciones absolutas, se acostumbra usar comparaciones entre distintos modelos y
métodos. Estas comparativas se pueden llevar a cabo de diversas formas, como puede
ser la comparacion de prestaciones sobre problemas bien conocidos y difundidos en la
bibliografia sobre este tema (benchmarks) o competiciones de robots.

Aunque € robot Xavier si ha participado con éxito en competiciones (AAAI-
95), usando la misma arquitectura de navegacion, no habia sido incluido aln e sistema
de supervision, deteccidn y recuperacion de errores desarrollado en esta tesis.

En e siguiente apartado se describen los resultados obtenidos en los tests sobre
el modelo descrito en e apéndice C (modelo real) por los métodos de decision
descritos en € capitulo anterior. En el apartado 8.3.2 se andizan los resultados de los
experimentos sobre un modelo sencillo (descrito en el apéndice B) y en e apartado
8.3.3 los resultados sobre problemas tipo de diversa indole.

8.3.1 Comparativa sobre el modelo

En la mayoria de los métodos de evaluacion surge la necesidad de realizar un
gran nimero de experimentos que sean facilmente reproducibles. Como ya se ha
mencionado, la realizacion de experimentos en robética movil es costosa en tiempo y
recursos, mientras que la reproduccion exacta de un experimento es una tarea compleja
debido principamente a la dificultad en el establecimiento de idénticas condiciones de
partida. Una pequefia variacion en la posicion inicial del robot, calibracion de los
sensores o ligeras modificaciones del entorno puede llevar a una situacion bastante
diferente del experimento inicialmente previsto.

Cas todos los sistemas de navegacion y supervision son verificados con
simuladores con objeto de reducir tiempo y trabgjo. Esto permite realizar multitud de
pruebas e, incluso, evaluar propiedades especificas del disefio.
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Un andlisis tedrico genera de las distintas soluciones heuristicas no tiene
mucho interés, dado que su comportamiento depende en gran medida de las
caracteristicas del problema [Hauskrecht 1996]. Sin garantias tedricas acerca de los
resultados que presentan los distintos decisores, se ha usado un simulador de eventos
para andizar las prestaciones en el modelo aqui descrito. En particular, interesa saber
qué decisor obtiene mejores bonificaciones con un tiempo de respuesta aceptable.

Incluso la evaluacion de los resultados ssimulados no es tarea facil dado que no
es posible disponer de la solucion éptima (solucion exacta del POMDP) pues ésta es
inviable para sistemas relativamente grandes. En ausencia de dicha solucion que sirva
de referencia, se han incluido los resultados obtenidos por un decisor omnisciente
(OMNI) para establecer una medida de comparacion. Se trata bésicamente de un
supervisor que conoce € estado real del sistema reduciendo asi el planteamiento de un
modelo POMDP a un COMDP. Dicho decisor (supervisor) ha sido ya utilizado en la
literatura con fines similares por algunos investigadores en € campo de |os sistemas de
metacontrol y decisién [Cassandra 1998]. Las soluciones encontradas por este
controlador omnisciente constituyen, pues, una cota superior en cuanto a la calidad de
la solucién que muchas veces € decisor Optimo no podra acanzar dado que éste no
dispone exactamente del estado del sistema, sino sélo de observaciones. En principio,
cuanta més incertidumbre haya en las observaciones, mayor seré la diferencia entre los
resultados obtenidos por ambos decisores.

Es, por tanto, posible afirmar que, si los resultados del controlador heuristico
son similares a los del decisor omnisciente, dichos resultados son buenos, pero s se
obtienen resultados bastante peores que los del controlador omnisciente, no hay forma
de saber cuan lgjos estén de los que pueda obtener €l controlador éptimo.

8.3.1.1 Realizacion de los experimentos

Se ha desarrollado un simulador de eventos basado en los pardmetros del
modelo. Se considera que € robot tiene siempre tareas que hacer y se ha usado un
factor de descuento temporal de 0,8.

Siguiendo una secuencia de test similares a la utilizada por algunos autores
[Cassandra 1998] para evaluar otros algoritmos de decision, se han realizado distintas
gjecuciones (10.000 para todo algoritmo). Cada ejecucion consiste en una serie de
pasos (100) partiendo del mismo estado inicia. De esta forma, se obtiene la
bonificacion como la media de |as obtenidas en las distintas simulaciones. Dado que no
existe una gran dispersion de los datos, nos limitaremos a analizar los valores de la
media resaltando otras propiedades estadisticas en aquellos casos que sea necesario.
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De la simulacion se obtiene un vector de estados y acciones que se han
producido alo largo del tiempo:

S =(s*,s%,5%,...,s")
A =(a',a?a’..,a")

La evaluacion de la bonificacion obtenida se puede calcular de acuerdo con la
siguiente ecuacion:

J— [— N-! - - - -
V(AS)=qr'r(s',a's™) [Eq. 8.1]
i=1
donde r(s',a',s"**) es la bonificacion obtenida a ejecutar la accién a' y pasar del estado

s' a ™. Dicha bonificacién viene determinada por e modelo de Markov (apéndice A).

Para ese factor de penalizacion r (0,8) se puede despreciar la influencia de la
bonificacion més alla de los 100 primeros pasos (0,8 = 2 10™). Teniendo en cuenta
esto, se realizan simulaciones de cien pasos consecutivos y se calcula la bonificacion
para cada uno de ellos. La bonificacién para un determinado algoritmo es la media de
todas las g ecuciones.

También hay que recordar que para los métodos FH se han usado técnicas
destinadas a reducir e nuimero de célculos a ser las matrices de transicion y
observaciones matrices huecas. Se han ahorrado un 32% de operaciones en los célculos
de la actuaizacion de la informacion de estado y un 41% en las operaciones de
decision basadas en predicciones futuras. El factor de ramificacion es de 24.

Las digtintas pruebas se han llevado a cabo para dos situaciones iniciales:

v Situacionl: se parte de la situacion donde existe un problema que seré con
igual probabilidad cualquiera de los componentes contemplados en €
modelo.

v Situacion 2: se considera que inicialmente todo funciona bien.

A continuacion se comentan los resultados obtenidos para las dos situaciones
por los distintos métodos de decision.
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8.3.1.2 Resultados

En la tabla 8.1 se resumen las bonificaciones para los distintos métodos. Con
respecto a los algoritmos parametrizados (ADM, DM y FH), en esta tabla se presentan
los mejores resultados sobre los distintos valores de los parametros (K y nimero de
pasos n) y més adelante se vera la influencia de estos parametros. Los valores que
aparecen en negrita son las bonificaciones mas atas para cada situacion.

De la tabla de resultados se puede observar que los algoritmos aqui propuestos
presenta bonificaciones mas atas que cualquier otra estrategia. Las estrategias de
reduccion de entropia no son una buena eleccion, no solo por los malos resultados de
bonificacion, sino también por €l tiempo empleado en tomar |as decisiones para reducir
la entropia.

Tabla 8.1. Resultados simulacién para el modelo
de supervision del robot

Método de Bonificacion Bonificacion
decision situacion 1 situacion 2

OMNI 107,987318 137,709945
MLS 66,798200 126,426957
AV 50,885809 126,317324
Q_MDP 65,564121 126,529791
F AV (1 paso) 67,520942 126,616205
F MLS (1paso) 67,727635 126,673176
F Q MDPupao)| 67,712675 126,686770
ADM_AV 63,793469 126,346198
ADM_MLS 66,808004 126,428610
ADM_Q_MDP 65,59772 126,541399
DM_AV 59,436386 126,176805
DM_MLS 66,79820 126,427310
DM_Q_MDP 65,56412 126,529791
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Si bien AV presentaba buenos resultados para el navegador [Simmons 1995],
en nuestro caso MLS presenta mejores prestaciones porque €l escoger una accion
cuando en realidad se encuentra en otro estado puede acarrear grandes costes. Por
gjemplo, suponiendo la siguiente situacion:

Estado Probabilidad ~ Accion
El 04 Al
E2 0,2 A2
E3 0,2 A2
E4 0,2 A2

La accién a elegir por AV sera A2 aun cuando €l sistema esté probablemente
en E1. La razén por la cuad € navegador presenta mejores prestaciones en esta
situacion es que estados contiguos acostumbran a tener acciones similares pero no
opuestas y la probabilidad acostumbra a concentrarse en estados contiguos.

Otro punto a tener en cuenta es que, en general, los controladores duaes no
son capaces de mejorar de forma considerable los resultados. Esto se puede achacar
principalmente a que no existen acciones exclusivamente informativas y a que, cuando
se toma una decisién para reducir la entropia, no se tienen en cuenta otras
consideraciones que pueden ocasionar grandes costes en la solucion final. El caso
extremo ocurre con factores limite pequefios para los cuales €l sistema se limita todo e
tiempo a g ecutar acciones para reducir la entropia.

La variacion de los resultados con diferentes valores de la entropia umbral K
para |los controladores duales puede verse en latabla 8.2. Se ha normalizado la entropia
para que su valor este en € intervalo [0...1] por lo tanto K estara también entre dichos
valores. S6lo se han presentado los valores para la situacion 1 debido a que los
resultados obtenidos para la situacion 2 son muy similares.

Los algoritmos DM y ADM con valores de K igual o superior a 0,8 presentan,
en la mayor parte de los casos, 10s mismos resultados que aquellos de los que derivan
(DM_AYV de AV por giemplo). Larazon radica en que e decisor, en estas situaciones,
nunca opta por gjecutar una accion para reducir la entropia acerca de la informacion de
estado. En general, los algoritmos ADM presentan un maximo en torno a K=0,5,
mientras que los agoritmos DM no presentan grandes mejoras con respecto a los
originales y sus maximos estan localizados para valores de K proximos al maximo.

La solucién a modelo COMDP asociado, necesaria para la aplicacion de
alguno de los métodos de latabla 8.1, se muestra en el apéndice D. Para cada estado, se
presenta la accion a gecutar de acuerdo con dicha solucion y la bonificacion media
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esperada para cada accion. Esta bonificacién es la obtenida de g ecutar dicha accion en
el siguiente paso y, a partir de ahi, se supone que se va a aplicar la politica 6ptima y
que no habra incertidumbre.

Tabla 8.2. Bonificacion para los métodos ADM y DM con distinto K (situacionl)

K (Entropia umbral)

Método 53 04 05 06 0.7 08 0.9
ADM

AV 59,03239 | 63,79346 | 50,86060 | 50,89854 | 50,88735 | 50,88612 | 50,88580
ADM

MLs | 99,04191 | 63,82088 | 66,77586 | 66,80800 | 66,79875 | 66,79820 | 66,79820

ADM
Q MDP 61,68116 | 64,18993 | 65,59772 | 65,57866 | 65,56361 | 65,56412 | 65,56412

DM
AV 39,81847 | 59,43638 | 50,00617 | 50,86091 | 50,88725 | 50,88612 | 50,88580

DM
MLs | 39,32500 | 59,27425 | 66,48268 | 66,78753 | 66,79526 | 66,79820 | 66,79820

DM
Q MDP 40,67081 | 60,18557 | 65,36158 | 65,56254 | 65,56382 | 65,56412 | 65,56412

Probar que un decisor funciona mejor que otro o calificar cuan bueno es un
decisor no es tarea trivia y depende mucho del proceso sobre e cua se toman las
decisiones. En este caso AV 0 MLS proveen en algunos casos tan buenos 0 mejores
resultados que los que tienen en cuenta la entropia y ello se debe en parte a que las
acciones son mixtas. Es decir, a mismo tiempo que suponen una evolucion hacia €
objetivo, también proporcionan informacion del estado del sistema. No obstante, s se
afade la accion CS (check status), dicha accion jamas sera seleccionada por ninguno
de los dos métodos (AV ni MLS) dado que tampoco formard parte de la politica
resuelta por e COMDP. La razon estriba en que el COMDP supone que € estado del
sistema es conocido, con lo cua la accion CS no seria seleccionada. Sin embargo, en
otros decisores como DM si es seleccionada cuando existe mucha incertidumbre en €
estado del sistema. El mismo razonamiento permite explicar que la accion GO (Go
through opening) sea mas veces seleccionada por los agoritmos DM y ADM. Estos
efectos se veran mejor con el giemplo del siguiente apartado.

La bonificacién del controlador omnisciente (OMNI) es superior a cualquiera
de los otros casos. Resulta muy dificil saber cuan lgjos esta el decisor Optimo del
omnisciente pero parece légico pensar que esta distancia sea proporciona a la
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incertidumbre del sistemay, dado que ésta es relativamente alta en nuestro sistema, nos
[levaaintuir que los resultados serdn también diferentes.

En la tabla 8.3 se presentan los resultados de los algoritmos FH para distintos
pasos en e futuro en la situacion 1. Se puede observar que en todos los casos se
mejoran los resultados a medida que se incrementa el nimero de pasos. No obstante,
para problemas con un nimero de estados considerable como éste, predicciones con
mas de 3 pasos suele ser inviable por € tiempo necesario para obtener la solucion,
como queda patente en la tabla de tiempos (tabla 8.4).

Tabla 8.3. Bonificacion para los métodos FH con distinto horizonte (situacion 1)

3 N (Pasos en € futuro)
Método 0 1 2
F AV 50,885809 67,520942 68,094312
F MLS 66,798200 67,727635 68,070499
F Q MDP 65564121 67,712675 66,632149

Tabla 8.4. Tiempo medio en segundos para el calculo de una decision

. Valores del parametro K
Algoritmo 0.3 0,4 05 0,6 0,7 0,8 0,9
ADM_AV 0,279391 | 0,062854 | 0,042346 | 0,002817 | 0,000130 | 0,000116 | 0,000076
ADM_MLS | 0,281956 | 0,063149 | 0,039856 | 0,003115 | 0,000153 | 0,000063 | 0,000062
ADM_Q MDP | 0,204921 | 0,057954 | 0,043159 | 0,004032 | 0,000373 | 0,000241 | 0,000224
DM_AV 0,067834 | 0,024643 | 0,023237 | 0,002047 | 0,000116 | 0,000079 | 0,000077
DM_MLS 0,069069 | 0,024080 | 0,021421 | 0,002225 | 0,000132 | 0,000063 | 0,000064
DM_Q MDP | 0,061881 | 0,021699 | 0,023120 | 0,002896 | 0,000320 | 0,000240 | 0,000226
. Horizonte
Algoritmo 0 pasos 1 paso 2 pasos
F AV 0,000036 0,083561 2,254796
F MLS 0,000024 0,084376 2,278207
F Q MDP 0,000201 0,087601 2,477204

En la tabla de tiempos (tabla 8.4) puede verse como e tiempo de decisiéon a
cada paso se va multiplicando aproximadamente por €l factor de ramificacion (24). Por
esta razon se ha reducido el nimero de pruebas para los métodos con dos pasos vista a
100000 decisiones, es decir, 1000 pruebas de 100 pasos cada una. Las gjecuciones se
han llevado a cabo en un ordenador Pentium MMX a 200Mhz con 64 Mbytes de
memoria RAM utilizando & sistema operativo LINUX
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8.3.2 Andlisis sobre un modelo mas sencillo

Debido ala complejidad del modelo anterior, no es fécil obtener unaidea clara
de lainfluencia de los distintos parametros en las prestaciones del sistema, asi como la
forma en que se producen dichas relaciones. En esta seccion se realizan una serie de
ensayos similares a los del apartado anterior pero sobre un modelo més simple descrito
en el apéndice B.

Cada uno de los valores de bonificacion que a continuacion se presentan se han
obtenido como la media de 10.000 ensayos diferentes, donde cada uno consiste en la
gecucion de 100 pasos (100 decisiones) comenzando siempre con la misma
informacién de estado. El estado inicia se genera de forma aleatoria de acuerdo con las
probabilidades de informacién de estado. En concreto, se han considerado tres
condiciones iniciaes diferentes que se corresponden con tres situaciones:

v Bagjo grado de incertidumbre:

- Alta probabilidad (0,9) que €l sistema se encuentre en una situacion de
trayectoria no navegable (NN).

- Baja probabilidad (0,1) que € sistema se encuentre en una situacion de
trayectoria no navegable (NN).

v Alto grado de incertidumbre. Es igualmente probable que € sistema se
encuentre en cualquiera de los estados posibles.

A continuacién se describen los resultados para cada una de las distintas
condiciones iniciales.

Bajo grado de incertidumbre

En la tabla 8.5 se muestran los resultados de la bonificacion para las distintas
simulaciones en los dos situaciones de partida con poca incertidumbre. En negrita se
resatan los mejores valores obtenidos que, debido a la sencillez del problema,
coinciden con los éptimos (POMDP). El nimero de gjecuciones de la accién CC, la
Unica cuyo objetivo es la reduccién de la entropia, es cero para los métodos AV, MLS
y OMNI.
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Tabla 8.5. Resultados simulacién para el ejemplo simplificado de
supervision del robot

Método de Bonificacion Bonificacion
decision P(NN) = 0,1 P(NN) = 0,9
OMNI 99,986179 99,997070
POMDP -26,263083 -25,781372
MLS -223,101293 -203,389914
AV -223,101293 -203,389914
Q_MDP -31,985575 -29,788089
F AV (lpaso) | -26,263083 -25,903365
F MLS (1pax) -26,263083 -25,903365
F Q MDPapav) | -27,637682 -25,903365
ADM_AV -26,263083 -25,781372
ADM_MLS -26,263083 -25,781372
ADM_Q MDP -26,263083 -25,781372
DM_AV -26,263083 -25,781372
DM_MLS -26,263083 -25,781372
DM_Q _MDP -26,263083 -25,781372

La solucion a COMDP asociado, necesaria para la aplicacion de alguno de los
métodos de la tabla 8.5, se muestra en la tabla 8.6. Por cada estado se presenta la
accion a gjecutar, de acuerdo con dicha solucién y la bonificacion media esperada para
cada accion. Esta bonificacion es la obtenida de gjecutar dicha accion en e siguiente
paso, suponiendo que a partir de ahi se va a aplicar la politica Optimay desaparecerala
incertidumbre acerca del estado tal y como establecen los procesos COMDP.

Tabla 8.6. Solucion COMDP para el ejemplo simplificado de supervision del robot

Estado inicial | Mejor accion | Bonificacion | Bonificacion | Bonificacion
COMDP COMDP SC CC CA

NN CA -10 80 100

NV SC 100 80 -10
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Algunos resultados de la tabla 8.5, debido a la sencillez del modelo, se pueden
formular mateméticamente. Asi, para el caso del decisor omnisciente, dado que sabe en
todo momento el estado del sistema, aplicara la politica dada por la tabla 8.6
obteniendo a cada paso la misma bonificacién (100). La bonificacion total sera pues,
de acuerdo con la ecuacion 8.1:

. . o N-! X 1
rilr(st,a’,s") =2 (0.9"110» 10— —— =100
( ) zi';:ll( )10 » 09

Qo=

1
AN

V =

En la simulacién no se ha alcanzado este valor dado que €l sumatorio se trunca
en los cien primeros nimeros de la serie, pero s se han obtenido vaores muy
aproximados, como se muestra en latabla 8.5.

Otro detalle a observar es que la bonificacién, asi como €l nimero de veces
gue se ha gjecutado la accion CC, es € mismo para AV y MLS. Este hecho se debe a
dos motivos. En primer lugar, las decisiones de ambos métodos son las mismas. En
efecto, la decision de MLS consiste en seleccionar la accion asociada a estado més
probable de acuerdo con latabla 8.6. A su vez, la accion a gjecutar por AV es aquella
tal que la suma de las probabilidades de los estados que la tengan asignada de acuerdo
con la tabla 8.6 sea mayor. Como existen dos estados y cada uno tiene asignada una
accion diferente, anmbos métodos producen los mismos resultados. En segundo lugar,
los resultados para ambos métodos son idénticos porque se utilizan las mismas
secuencias de nimeros aleatorios en todas las simulaciones.

También cabe destacar las malas prestaciones de estos métodos debidas a la
suposicion del COMDP de conocimiento del estado que lleva a la ausencia de
gjecucion de laaccion CC.

El planificador omnisciente presenta resultados mucho mejores que e optimo
(POMDP) para ambas situaciones, lo cua resulta razonable debido a la ata
penalizacion de una decisién erronea y a coste de la accion CC que € controlador
omnisciente nunca tiene gque eecutar.

Los resultados de los decisores de modo dual (DM y ADM) son funcién de la
entropia umbral K. En la tabla 8.5 se muestran los resultados obtenidos para e mejor
de los casos, mientras que en la tabla 8.7 se muestran resultados para diversos valores
de K con condiciones inicidles P(NN)=0,9. En este caso se obtienen las mejores
prestaciones para K cercanos a 0,5.
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Tabla 8.7. Bonificacion para los métodos ADM y DM con distinto K

K (Entropia umbral
M étodo ( £

0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9
AEVM -28,4092 | -28,4092 | -28,4092 | -25,7813 | -29,7880 | -29,7880 | -60,4696 | -86,9406

':\/:?_'\é -28,4092 | -28,4092 | -28,4092 | -25,7813 | -29,7880 | -29,7880 | -60,4696 | -86,9406

QAI\?II\SP -28,4092 | -28,4092 | -28,4092 | -25,7813 | -29,7880 | -29,7880 | -29,7880 | -29,7880

il\\;l -28,4092 | -28,4092 | -28,4092 | -25,7813 | -29,7880 | -29,7880 | -60,4696 | -86,9406

I\Iilli/ls -28,4092 | -28,4092 | -28,4092 | -25,7813 | -29,7880 | -29,7880 | -60,4696 | -86,9406

QI?VIMDP -28,4092 | -28,4092 | -28,4092 | -25,7813 | -29,7880 | -29,7880 | -29,7880 | -29,7880

Cabe destacar, en primer lugar, que los resultados para DM y ADM son
idénticos. De nuevo hay que tener en cuenta que la secuencia de nimeros aleatorios
usada por e simulador es la misma para ambas simulaciones, con lo cud, s las
decisiones coinciden, se produciran idénticos eventos y se gecutaran las mismas
acciones. En efecto, las decisiones son iguales porque la entropia esperada para las
acciones tiene valores equivalentes a la de los estados (similar razonamiento usado en
lacomparacion AV y MLYS).

También se puede observar que € comportamiento de DM y ADM para
Q_MDP coincide con €l de DM y ADM para AV y MLS cuando los valores de K son
relativamente pequefios. Veamos més en detalle el funcionamiento de estos decisores.
En primer lugar, cuando la entropia se encuentra por encima del umbra K, la decision
es independiente de s se trata de MLS, AV o Q MDP. Para estudiar €
comportamiento de Q_MDP, supdngase p la probabilidad de que € sistema se
encuentre en estado NN . Aplicando la ecuacion 7.15 se obtiene:

Pree(b) = @ b(S)V ™ (s) = p(v ™ (NN)) +(1- p)(V ™ (NV))

S

Pre(b) =@ b(s)V'* (5) = p(v ™" (NN)) + (L- p)(V " (NV))

S
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Pee(b) = @ b(s)V < (5) = p(V & (NN)) +(L- p)(V = (NV))

S

Identificando los valores de lafuncién V con los obtenidos en la solucion del
COMDRP (tabla 8.6) setiene:

Per(b) = p(- 10) + (1- p)100 =-110p +100
Pne(b) = p(200) + (1- p)(- 10) =110p +10p

Pcr(b) = p(80) + (1- p)80 = 80

De acuerdo con la ecuacion 7.16, la accion FP sera elegida en detrimento de
NP cuando se verifique:

-110p+100>110p- 10U p >% [Eq. 8.2]

Mientras tanto, la accion CP se gecutard cuando se cumplan las siguientes
condiciones:

80>-110p +100( . 2 9
0 S<p<— [Eq. 8.3]
80>110p- 10 11 11

Se concluye, pues, que cuando la incertidumbre es relativamente ata se
verifica la ecuacion 8.3 (valores de p cercanos a %) y se gjecuta la accion CP mientras
que, a disminuir la entropia (valores de p cercanos a 1 6 0), se aplica la accion NP o
FP, segun se verifique o no la ecuacién 8.2. En este Ultimo caso, la politica a seguir
coincide con los métodos MLS y AV, es decir, se gecuta la accion asociada a estado
con mayor probabilidad. De esta forma se explica que para valores bajos de la entropia
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umbral, los méodos DM y ADM correspondientes a las tres politicas produzcan los
mismos resultados.

Por ultimo, se incluyen en la tabla 8.8 los resultados de las simulaciones para
los algoritmos FH partiendo de un estado inicial con P(NN)= 0,1. En general, los
resultados mejoran al aplicar dichas modificaciones, s bien no esta garantizado el
incremento en cada paso como se puede observar en esta tabla

Tabla 8.8. Bonificacion para los métodos FH con distinto horizonte

i N (Pasos en € futuro)
Método 0 1 2 3 4
F AV -203,38991 -25,903365 | -28,409239 -29,788089 -25,781372
F MLS -203,38991 -25,903365 | -28,409239 -29,788089 -25,781372
|::Q_|\/| DP -29,788089 -25,903365 | -25,903365 | -25903365 | -25,781372
F_POMDP -25,781372 -25,781372 -25,781372 -25,781372 -25,781372

El método F_POMDP se incluye para comprobar que, si € método aplicado en
las hojas del arbol es € Optimo, los resultados de aplicar FH también seran los
Optimos. Esta conclusién es conocida de antemano a partir de la definicion de politica
optimay lafuncién V (apéndice A).

Alto grado de incertidumbre

En la tabla 8.9 se muestran los resultados obtenidos cuando €l estado inicial es
totalmente desconocido { P(NN)=P(NV)=0,5}. En la primera columna se representan
los valores de bonificacion medios y, en la segunda, € nimero de gecuciones de la
accién CC durante la simulacién. Los resultados son muy parecidos a caso anterior
pero las bonificaciones son un poco menores debido a laincertidumbre inicial.
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Tabla 8.9. Resultados simulacién para el ejemplo simplificado de
supervision del robot

Método de Bonificacion Ejecuciones
decision media CC

OMNI 99,986179 0

POMDP -32,723167 539928
MLS -262,660751 0

AV -262,660751 0

Q_MDP -36,632362 413234
F AV (1 paso) -32,723167 539928
F MLS (1pa) -32,723167 539928
F Q MDP@paso) | -34,457006 570713
F_POMDP(1 paso) -32,723167 570713
ADM_AV -32,723167 539928
ADM_MLS -32,723167 539928
ADM_Q MDP -32,723167 539928
DM_AV -32,723167 539928
DM_MLS -32,723167 539928
DM_Q MDP -32,723167 539928

En la tabla 8.11 se presentan los resultados de los agoritmos FH con distintos
horizontes. Al igual que en e caso anterior, la inclusién de un solo paso aumenta las
prestaciones, pero € incremento de un paso mas no es siempre garantia de mejora con
respecto a anterior.
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8.3.3 Comparaciones sobre problemas de referencia
Aungue las comparaciones usando como patrones problemas ampliamente

estudiados en la bibliografia no son muy usados en rob6tica movil para evauar las
prestaciones de arquitecturas, si se pueden aplicar a andlisis parcial de algunas de las
tareas implicadas en € proceso de navegacion. En nuestro caso, se pretenden evauar €
comportamiento de las variaciones de los agoritmos heuristicos de solucion
aproximada del POMDP utilizadas en la realizacion del decisor. Los problemas que se
tomaradn como referencia son problemas bien conocidos en la bibliografia referente a
procesos de Markov que seiran describiendo alo largo de este apartado.

Tabla 8.10. Bonificacion para los métodos ADM y DM con distinto K

i K (Entropia umbral
Método
0,2 0,3 04 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9
ADM
AV -35,3120 | -35,3120 | -35,3120 | -32,7231 | -36,6323 | -36,6323 | -66,8952 | -90,3637
ADM
MLS | -39:3120 | -35,3120 | -35,3120 | -32,7231 | -36,6323 | -36,6323 | -66,8952 | -90,3637
ADM
Q MDP -35,3120 | -35,3120 | -35,3120 | -32,7231 | -36,6323 | -36,6323 | -36,6323 | -36,6323
DM
AV -35,3120 | -35,3120 | -35,3120 | -32,7231 | -36,6323 | -36,6323 | -66,8952 | -90,3637
DM
MLS | -39:3120 | -35,3120 | -35,3120 | -32,7231 | -36,6323 | -36,6323 | -66,8952 | -90,3637
DM
Q MDP -35,3120 | -35,3120 | -35,3120 | -32,7231 | -36,6323 | -36,6323 | -36,6323 | -36,6323
Tabla 8.11. Bonificacién para los métodos FH con distinto horizonte
Método de N (Pasos en € futuro)
decision 0 1 2 3 4
F AV -262,66075 -32,723167 -35,312086 -36,632362 -34,457006
F MLS -262,66075 -32,723167 -35,312086 -36,632362 -34,457006
F Q MDP -36,632362 -34,457006 -34,457006 -34,457006 -32,723167
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8.3.3.1 Problemas simples con solucién éptima disponible

Se han utilizado cuatro problemas diferentes tomados como referencia por

diversos autores. Estos son conocidos como:

216

v TIGER. Un agente situado frente a dos puertas cerradas tiene que decidir si

abrir una de dlas o0 escuchar |os sonidos provenientes del otro lado. Detras
de una hay algo muy deseado por € agente (bonificacion muy alta),
mientras que detrés de la otra se encuentra un peligroso tigre (penalizacion
ata). Las acciones del agente pueden ser abrir una de las puertas o
escuchar. Esta escucha tiene asignado un coste y ademas no es una escucha
completamente fiable. La descripcion detallada de este problema aparece
por primera vez en [Cassandra 1994].

1DMAZE. Este giemplo ilustrativo se basa en un sistema compuesto de
cuatro estados que se corresponden con cuatro posiciones, tal como se
muestra en la figura 8.1, donde la posicion marcada con la estrella es €
objetivo. Se dispone de dos observaciones que indican s € agente se
encuentra en e objetivo y dos posibles acciones de movimiento a la
derecha e izquierda. La formulacion detallada de este gercicio puede
verse, por gemplo, en [Kaelbling 1998].

3

Figura 8.1 Estados para el problema 1DMAZE [Kaelbling 1998].

Cada celda es un estado y la celda que contiene la estrella es el estado objetivo.

v 4x4. Es un gemplo similar a anterior pero un poco més complegjo. El

entorno, en este caso es un area de 16 celdas (4x4) y las acciones posibles
son cuatro que se corresponden con movimientos en cuatro direcciones
ortogonales [Kaelbling 1998].

NONLIN. Descrito en [Parr 1995], se trata de un dominio simple cuyo
diagrama de estado se muestra en la figura 8.2. Entre los siete estados,
existen dos (etiquetados como A) que son indistinguibles. Las acciones
posiblessona by c.
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Figura 8.2 Diagramas de transiciones entre estados
para el problema NONLIN [Parr 1995]

En los ensayos realizados en la tesis, se han mantenido los mismos estados
iniciales que aparecen en las respectivas referencias asi como € resto de los
parametros. El nimero de estados, acciones y observaciones para cada problema se
presenta en latabla 8.12.

Tabla 8.12. Parametros de los problemas sencillos tipo

Parametros
Problema N° de N° de N° de Factor de Iteraciones
estados acciones | observaciones r ramificacion | por ensayo
TIGER 2 3 2 0,95 6 200
1DMAZE 4 2 2 0,75 4 100
4X4 16 4 2 0,95 8 200
NONLIN 7 3 6 0,95 18 200

Cada uno de los valores de bonificacion que a continuacion se presentan se han
obtenido como la media de 10.000 ensayos diferentes con las mismas condiciones
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iniciales. Por razones expuestas anteriormente, €l nimero de pasos en cada ensayo se
ha establecido en funcién del factor de atenuacion temporal del problema: 100 para
aquellos problemas con r pequefio (IDMAZE) y 200 para aguellos con r mayor
(TIGER, 4X4 y NONLIN). Ambos valores se presentan en la tabla 8.12 junto con €

factor de ramificacion paralos algoritmos FH.

Los resultados obtenidos en ssimulacién aplicando los distintos algoritmos se
muestran en la tabla 8.13. Conviene sefidar que, para los métodos parametrizados
(DM, ADM y FH) sblo se presentan los mejores resultados en e rango de vaores de
los parametros (entropia umbral y nimero de pasos) sobre |os que se hicieron los tests.

Tabla 8.13. Bonificacion para problemas tipo simples.

Método de Problema

decision 1DMAZE 4x4 TIGER NONLIN
OMNI 1,898397 4,679971 199,981593 12,655069
POMDP 1,358784 3,736654 19,641558 7,200711
MLS 1,350784 3,736654 -901,2841 6,328266
AV 1,228585 3677407 -898,6487 6,326803
Q _MDP 1,350784 3,734477 19,641558 6,326803
FAV  (lpaw) 1,35878 3,677407 -19,999262 6,326803
F MLS (1pa) 1,35878 3,736654 -19,999262 6,326803
F_Q_MDP( peso) 1,35878 3,734477 16,414812 6,326803
ADM_AV 1,228585 3,740596 -21,086787 7,200711
ADM_MLS 1,358784 3,740596 -21,086787 7,200711
ADM_Q MDP 1,358784 3,733809 19,641558 7,200711
DM_AV 1,228585 3,689611 19,641558 7,200711
DM_MLS 1,358784 3738977 19,641558 7,200711
DM_Q MDP 1,358784 3734477 19,641558 7,200711

Cabe recordar que se ha usado idéntica secuencia de nimeros aleatorios para
las distintas simulaciones, de ahi que se hayan obtenido resultados similares en
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algoritmos ligeramente diferentes. Esto quiere decir que las decisiones tomadas por 1os
algoritmos en las situaciones presentadas durante la simulacién han sido las mismas.

En & problema TIGER los resultados de Q_MDP son mucho mejores que los
de AV y MLS, d igua que ocurria en € caso sencillo de supervision del apartado
anterior. Ni MLS ni AV seleccionan nunca ninguna accion cuyo Unico objetivo sea la
reduccion de la entropia del sistema. La accion de escuchar en este caso representa a
ese tipo de acciones y tiene un coste pequefio. Por lo tanto, su aplicacién en situaciones
donde la incertidumbre acerca del estado del sistema es elevado puede ser muy
rentable, dado que la gecucion de cuaquiera de las otras acciones en un estado
equivocado conlleva un elevado coste. De nuevo, la aplicacion de los algoritmos FH
mejoran las prestaciones tanto de AV como MLS a tener en consideracion dichas
acciones.

Se puede observar que MLS y AV rara vez proporcionan los mejores
resultados mientras que la adicién de prediccion a estos métodos supone, por 1o
general, una mejora considerable. Los algoritmos de control dua producen buenos
resultados en todos los casos, seleccionando los umbrales de entropia apropiados, pero
no hay una forma de determinar éstos para un caso genera. En la tabla 8.14 se
presenta, a modo de ejemplo, la bonificacion media de los métodos de control dual, los
resultados de aplicar DM_MLS para distintos valores de K.

Tabla 814. Bonificacion DM-MLS con distinto K

| K (Entropia umbral)
Problema 55 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9

1DMAZE | 1,18473 | 1,18473 | 1,18473 | 1,18473 | 1,18473 | 1,18473 | 1,35878 | 1,35878

4X4 3,51538 | 3,51538 | 3,51538 | 3,51538 | 3,51538 | 3,67820 | 3,67820 | 3,73897

TIGER | 19,6415 | 19,6415 | 19,6415 | 19,6415 | 19,6415 | -72,5791 | -72,5791 | -72,5791

NONLIN | 7,20071 | 7,20071 | 6,32826 | 6,32826 | 6,32826 | 6,32826 | 6,32826 | 6,32826

La evolucién de los algoritmos FH con e nimero de pasos se muestra en la
tabla 8.15. Como se puede observar, se produce una respuesta igual 0 mejor en todos
los casos a afiadir la prediccion de un solo paso, con excepcion del Q_MDP para
problema del TIGER. El caso mas notable es € de F AV y F MLS del mismo
problema produciéndose una considerable mejora. Como en cualquiera de los métodos
heuristicos, no se pueden garantizar sus resultados para todos los casos, se hace
necesario un estudio detallado para cada caso en concreto. No obstante, 10s resultados
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aqui obtenidos demuestran que constituyen una considerable mejora en la mayor parte
de los casos.

Con respecto a problema NONLIN, los algoritmos AV y MLS (tabla 8.13)
realizan la seleccion entre las acciones b y ¢ (para e estado A) de forma aleatoria. Lo
mismo ocurre para los algoritmos FH con horizonte inferior a 3, de ahi los resultados
de la tabla 8.15. Aunque no se ha mostrado en las tablas, se ha observado un
comportamiento similar para los métodos de control dual con K superior a0,3

Tabla 8.15. Bonificacién para los métodos FH con distinto horizonte

N (Pasos en € futuro)
0 1 2 3 4

Problema M étodo

F AV 1,228585 1,35878 1,35878 1,35878 1,35878
1DMAZE F MLS 1,350784 1,35878 1,35878 1,35878 1,35878
F Q MDP | 1350784 1,35878 1,35878 1,35878 1,35878

E AV 3677407 | 3,735495 | 3,736654 | 3,736654
Ax4 F MLS 3736654 | 3,735406 | 3,736654 | 3,736654
F Q MDP | 3734477 | 3735406 | 3,736654 | 3,736654

F AV -808,6487 | -19,099262 | -19,009262 | -19,099262 | 19,641558

TIGER F MLS -901,2841 | -19,999262 | -19,999262 | -19,999262 | 19,641558
F Q MDP | 19641558 | 16414812 | 16414812 | 16,414812 | 16,414812

F AV 6,326803 6,326803 6,326803 7,200711
NONLIN F MLS 6,328266 6,326803 6,326803 7,200711
F Q MDP | 6326803 6,326803 6,326803 7,200711

Otro factor a tener en cuenta es € tiempo empleado en las decisiones, pero
dicho andlisis es mas relevante en problemas de mayor dimensién como los que se
describen en el siguiente apartado. No obstante, en latabla 8.16 se muestra, a modo de
giemplo, los tiempos necesarios para obtener una decision en € caso 4x4. Cabe
observar gque e incremento de tiempos a medida que se aumenta e horizonte en los
algoritmos FH es proporcional al factor de ramificacion.
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Tabla 8.16. Tiempo medio en segundos para el calculo de una decision para el caso 4x4

] Valores del parametro K
Algoritmo 02 03 0,4 05 0,6 0,7 038

ADM_AV 0,000474 | 0,000474 | 0,000420 | 0,000420 | 0,000342 | 0,000342 | 0,000247

ADM_MLS | 0,000475 | 0,000475 | 0,000420 | 0,000420 | 0,000342 | 0,000342 | 0,000247

ADM_Q MDP | 0,000477 | 0,000477 | 0,000423 | 0,000423 | 0,000345 | 0,000345 | 0,000251

DM_AV 0,000332 | 0,000294 | 0,000236 | 0,000236 | 0,000236 | 0,000179 | 0,000179

DM_MLS 0,000332 | 0,000294 | 0,000236 | 0,000236 | 0,000236 | 0,000178 | 0,000178

DM_Q MDP | 0,000336 | 0,000296 | 0,000239 | 0,000239 | 0,000239 | 0,000182 | 0,000182

. Horizonte
Algoritmo 0 pasos 1 paso 2 pasos
F AV 0,000187 0,000919 0,008949
F MLS 0,000370 0,001800 0,009609
F Q MDP 0,000420 0,002059 0,010875

8.3.3.2 Problemas de mayor dimensién con solucién éptima no disponible

En los casos anteriores, se hacian notar los efectos especificos de los
problemas a tratar, destacando los problemas de algunos decisores. Las soluciones
Optimas estan formadas por un reducido nimero de vectores que definen también un
limitado nimero de regiones de decision. Con este panorama, no es de extrafiar que
algunos métodos se aproximen mucho a Optimo. No obstante, en la realidad, las
soluciones son mucho més complejas e interesa conocer la respuesta de los métodos
heuristicos en este tipo de problemas. En estos problemas, debido a su dimension, no
se dispone de la solucion Optima (POMDP) y se usard como cota superior €
controlador omnisciente.

Se han utilizado como base cuatro problemas diferentes tomados como
referencia por diversos autores. Estos son conocidos como:

v MIT. Problema de navegacion en un entorno de oficinas que se
corresponde con el entorno A de la referencia [Kaelbling 1996]. EI modelo
es similar a presentado en el capitulo cinco para €l caso de Xavier. Consta
de un total de 204 estados que representan las distintas poses que puede
tener e robot. Existen 28 posibles observaciones dadas por los sensores
virtuales del robot.
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v

v

v

De

CIT Problema de navegacion similar a caso anterior pero con un entorno
diferente [Kaelbling 1996]. En este caso & nimero de estados es de 284.

ALOHA10. El aoha ranurado es una estrategia de control de acceso a un
canal 0 medio de comunicaciones por varias estaciones. El objetivo es
minimizar € nimero de colisiones. Cada paguete esperando para ser
enviado se transmitira en la proxima ranura temporal con probabilidad a.
Si en un instante determinado € nimero de paguetes en espera para ser
transmitidos por las distintas estaciones que comparten € medio es N, se
sabe que la estrategia Optima es retransmitir con probabilidad 1/N. El
problema es que cada estacién desconoce € numero de mensgjes en espera
en las estaciones restantes. Las observaciones se corresponden con los
posibles estados del medio (vacio, transmitiendo o colision). Los estados
dd sistema POMDP son € nimero de posibles mensges en espera
combinado con e estado del medio en la ranura anterior. Las acciones son
las probabilidades de transmision que se reduce a la serie de valores { 1/n,
ni {1,2,...,N}}. Las probabilidades de transicion se calculan considerando
llegadas de paguetes de acuerdo con una distribucion de Poisson. Entre
otras referencias, se encuentra descrito en [Cassandra 1998].

ALOHA30. Problema similar a anterior con N igual a 30 descrito en
[Cassandra 1998]

forma similar a apartado anterior, e nimero de estados, acciones y

observaciones para cada problema se presenta en la tabla 8.17. El nimero de pasos en
cada ensayo es 100 en todos los casos y cada valor de bonificacion se obtiene como la
media de 10.000 ensayos. Ese nimero de pasos es € suficiente para que en los
problemas de navegacion el robot alcance € destino en casi todos los casos. Se han
mantenido los mismos estados iniciales que aparecen en las respectivas referencias asi
como € resto de |os parametros.

Tabla 8.17. Parametros de los problemas de mayor dimension

Parametros
Problema Ne de Ne de Ne de Factor de Iteraciones
estados acciones | observaciones r ramificacion | por ensayo
MIT 209 4 28 0,99 108 100
CIT 284 4 28 0,99 108 100
ALOHA10 30 9 3 0,999 27 100
ALOHA30 90 29 3 0,999 87 100
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La tabla 8.18 muestra los resultados obtenidos por los distintos agoritmos
donde, al igual que en los casos anteriores, se presentan los mejores resultados para los
algoritmos DM y ADM sobre e rango de valores de K, mientras que la influencia de
este pardmetro se reflgja en latabla 8.19,

Tabla 8.18. Bonificacion para problemas de mayor dimension.

Método MIT cT = ~ALOHATO | ALGHAZ0
OMNI 0,988888 0,983384 145,373074 931,431731
MLS 0,957555 0,945407 125,528187 850,953443
AV 0,959031 0,944263 125,452797 850,071557
Q_l\/l DP 0,907594 0,979274 126,730828 852,695960
F_AV (2 pasos) 0,987550 - 126,666918 886,681840
FMLS @paos 0,068424 - 126,780768 883457473
F_Q_I\/l DP( pasos) 0,987746 0,982555 126,803981 884,561949
ADM _AV 0,959031 0,944263 125,452797 850,071557
ADM _I\/l LS 0,957555 0,945407 125,528187 850,953443
ADM _Q_M DP 0,907594 0,979274 126,730828 852,695960
DM _AV 0,959031 0,944263 125,452797 850,071557
DM _I\/l LS 0,957555 0,945407 125,528187 850,953443
DM _Q_l\/l DP 0,907594 0,979274 126,730828 852,695960

Los mejores resultados, resaltados en negrita, los presentan los algoritmos FH,
al igual que en e modelo de supervision. Parece que, en problemas de dimensiones
relativamente grandes, el comportamiento de estos métodos mejora en detrimento del

resto de algoritmos.
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Tabla 8.19. Bonificacion DM-MLS con distinto K

Problema

K (Entropia umbral)

0,2

0,3

0,4

0,5

0,6

0,7

0,8

0,9

MIT

0,89887

0,95686

0,95735

0,95755

0,95755

0,95755

0,95755

0,95755

CIT

-0,66625

0,85888

0,93360

0,94540

0,94540

0,94540

0,94540

0,94540

ALOHA10

97,3933

104,688

112,625

118,072

125,190

125,528

125,528

125,528

ALOHA30

685,835

691,918

709,900

756,103

839,270

850,953

850,953

850,953

A pesar de los elevados valores del parametro tempora r, se manifiestan de
nuevo los buenos resultados de los algoritmos FH presentados en la tabla 8.20. En esta
tabla también se puede constatar que e incremento del nimero de pasos constituye,

salvo raras excepciones, una mejora de la solucion.

Tabla 8.20. Bonificacién para los métodos FH con distinto horizonte

Problema

N (Pasos en € futuro)

Algoritmo

0 1 2
FE AV 0,959031 0,074241 0,987550
MIT F MLS 0,957555 0,973465 0,968424
F Q MDP 0,907594 0,942696 0,987746
F AV 0,944263 - -
cIT F_MLS 0945407 - -
F Q MDP 0,979274 0,979897 0,982555
E AV 125,452797 126,643640 126,666918
ALOHA10 F MLS 125,528187 126,640689 126,780768
F Q MDP 126,730828 126,789463 126,803981
FE AV 850,071557 852,568316 886,681840
ALOHA30 F MLS 850,053443 852,483949 883,457473
F Q MDP 852,695960 852,659456 884,561949

En genera, se puede concluir que hay agoritmos heuristicos que producen
buenas paliticas. Sin embargo, de entre los estudiados, no existe un Unico heuristico
gue predomine para cualquier problema. La naturaleza de las acciones implicadas en €l
proceso es un factor decisivo a la hora de elegir un sistema de decision. En los

224




Capitulo 8. Validacion del sistema de supervision

problemas donde existan acciones cuyo Unico objetivo sea la reduccion de la entropia,
las técnicas de AV y MLS no son, por lo general, muy adecuadas porque dichas
acciones no serén nunca seleccionadas. Este es € caso de TIGER por g emplo (tabla
8.13). No obstante estas técnicas pueden obtener buenos resultados cuando €l objetivo
de las acciones sea diferente como ocurre en los problemas de navegacion (CIT y
MIT). En ambas situaciones, la adicién de los métodos con prediccion, salvo en raras
ocasiones, mejora las prestaciones. En particular, para problemas de relativa dimension
se ha observado siempre una meora a aplicar los méodos F *. Savo estas
consideraciones, es necesaria la realizacion de un andlisis para establecer qué método
es aplicable en cada caso.

Aparte de lo mencionado anteriormente, € tiempo empleado en € cdculo de la
decisién es un parametro que puede ser determinante a la hora de decidir e método a
utilizar. En latabla 8.21 se muestran |os tiempos obtenidos en simulacion.

Tabla 8.21. Tiempo medio en segundos para el calculo de una decisién para el caso MIT

Valores del parametro K
0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8

Algoritmo

ADM_AV 0,007817 | 0,000194 | 0,000058 | 0,000055 | 0,000056 | 0,000068 | 0,000055

ADM_MLS | 0,004050 | 0,000151 | 0,000047 | 0,000044 | 0,000045 | 0,000043 | 0,000044

ADM_Q MDP | 0,008309 | 0,000621 | 0,000197 | 0,000203 | 0,000199 | 0,000198 | 0,000196

DM_AV 0,002153 | 0,000191 | 0,000060 | 0,000057 | 0,000054 | 0,000061 | 0,000056

DM_MLS 0,001808 | 0,000185 | 0,000045 | 0,000045 | 0,000054 | 0,000048 | 0,000045

DM_Q MDP | 0,003118 | 0,000431 | 0,000207 | 0,000208 | 0,000194 | 0,000199 | 0,000216

Algori Horizonte
goritmo 0 pasos 1 paso 2 pasos
F AV 0,000097 0,041887
F_MLS 0,000050 0,040454

F Q MDP 0,000363 0,050992

Tabla 8.22. Tiempo medio en segundos para el calculo de una decisién para el caso ALOHAL0

Valores del parametro K
0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8

Algoritmo

ADM_AV 0,001758 | 0,001107 | 0,000499 | 0,000261 | 0,000032 | 0,000019 | 0,000017

ADM_MLS | 0,001747 | 0,001106 | 0,000497 | 0,000263 | 0,000031 | 0,000017 | 0,000020

ADM_Q MDP | 0,001768 | 0,001120 | 0,000541 | 0,000295 | 0,000056 | 0,000037 | 0,000036

DM_AV 0,001212 | 0,000813 | 0,000362 | 0,000187 | 0,000027 | 0,000019 | 0,000020

DM_MLS 0,001217 | 0,000817 | 0,000360 | 0,000182 | 0,000026 | 0,000018 | 0,000016

DM_Q MDP | 0,001229 | 0,000829 | 0,000396 | 0,000216 | 0,000048 | 0,000035 | 0,000037

225



Supervision, deteccion, diagnosis y recuperacion de fallos en robots méviles auténomos

Tabla 8.22. Tiempo medio en segundos para el calculo de una decisién para el caso ALOHAL0

Algori Horizonte
goritmo 0 pasos 1 paso 2 pasos
F AV 0,000007 0,001721 0,044737
F MLS 0,000007 0,001700 0,043917
F Q MDP 0,000027 0,002146 0,055551

8.4 Pruebas en el robot (tests de hipotesis)

El sato entre la complgja realidad del robot y la representacion simbdlica
usada por los programas de control y supervision es considerable. La mayor parte de
los simuladores utilizan una representacion simbdlica similar a la de los programas de
control y supervision. A medida que la potencia de cdculo de los ordenadores se
incrementa, se van construyendo simuladores que representan de una forma mas
precisa tanto el comportamiento del robot, como del entorno. No obstante, sigue siendo
necesario, en Ultimainstancia, verificar e funcionamiento sobre €l sistemafisico.

Los tests de hip6tesis se basan en la realizacion de experimentos controlados.
Se manipula el entorno y € sistema de forma sistematica para observar lainfluencia de
estas alteraciones en |as prestaciones.

Usando MLS como decisor, se han establecido una serie de escenarios para
andizar e comportamiento del robot ante ciertas situaciones. Entre otras, se han
aplicado a aquellas situaciones descritas en e capitulo seis sobre los comportamientos
deseados del robot:

v S hay un obstéculo en & camino que los sensores del robot no pueden
detectar, este chocara con € y reintentara seguir el camino. No obstante, €l
supervisor ha de considerar también la posibilidad de la existencia de un
obstéculo no visible. Si el problema persiste, debe optar por seguir otra
trayectoria aternativa.

v Enlamisma situacién anterior, si el camino alternativo es muy parecido a
actual deberia elegir latrayectoria aternativa directamente.

Las pruebas se han llevado a cabo en € robot Xavier de la Universidad de
Carnegie Méllon. En € transcurso de dichas pruebas se ha comprobado la poca utilidad
de algunas acciones, como la relocalizacion que se ha eiminado del sistema. El
principal motivo de las malas prestaciones de |a accién de relocalizacion es que existen
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demasiados obstaculos no modelados y € método debe ser completado con un mapa
sensoria por gjemplo.

54132C-D
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5321 |
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Pl e L "
| sz1e
5315
521z |
szl S31=
5311 )
E4o9

| Da0z 5403

lobby-53C

P2

1obby-52C

—

D

Figura 8.3 Parte del plano de la 52 planta de Wean Hall (edificio del dep. de CS de CMU).
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El plano de la figura 8.3 se corresponde con la 5% planta del edificio del
departamento de “ Computer Science” de la Universidad de Carnegie Mellon donde se
hicieron las pruebas. El sistema de navegacion utiliza este plano para llevar a cabo su
tarea. Se han seleccionado varios escenarios diferentes, cuatro de los cuales se
describen a continuacion.

Escenario 1

5WehDoh

53c S4c

B 5310

P2

L obby-52¢

52c $

Figura 8.4. Escenario 1

En & primer escenario, €l robot parte del punto B y trata de alcanzar € punto
D. El camino planeado es a través de los pasillos “53c”, “lobby-53C", “5StairC”,
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“lobby-52C”" como muestra la linea en azul de la figura 8.4. El planificador selecciona
este camino tratando de evitar € paso del robot a través del “Lobby” que es una zona
conflictiva. El problema surge en el pasillo “5StairC” que se encuentra obstruido en €
punto P2.

El robot no tiene mayores dificultades mientras se mueve a través de “53c” y
“lobby-53C", pero al llegar al punto P2 y no poder avanzar, € monitor de posicion
empieza a dispararse. Por cada observacion de este monitor se incrementa la
probabilidad de que e robot se encuentre ante una situacion de blogqueo, hasta que
[lega a un punto donde la distribucién de probabilidades indica que se debe solicitar a
planificador un nuevo camino. Se incrementa el coste del arco en el que se encuentra,
se planifica de nuevo,” y como e coste del camino actual es bastante similar a de la
aternativa de ir a través del “lobby”, € nuevo camino serd a través del “lobby”,
realizando a fina latrayectoria que se muestra en trazo solido en lafigura 8.4.

Escenario 2

El origen es de nuevo en € punto B y € destino € punto A. El pasillo “53C”
se encuentra bloqueado en € punto P1. Como € camino aternativo es de mucho
mayor coste, € planificador, aun aumentando € coste del arco, obtiene € mismo
camino. Al obtener el mismo camino, se g ecuta antes la accion de GO. Detecta que no
hay espacio suficiente para pasar por ese camino, la probabilidad de camino cortado se
vuelve aincrementar y ahora se obtiene un camino nuevo. Esta situacion se muestra en
la siguiente figura donde se han usado los mismos trazos de referencia que en € caso
anterior. La diferencia con € caso anterior es que, agui merece la pena intentarlo de
nuevo y, como & planificador no proporciona un camino alternativo sino el mismo, se
gecuta la accion GO, que fdla. En e caso anterior, como € coste del camino
aternativo es similar a actual, directamente se opta por € aternativo.

° En redlidad se crea un nuevo nodo (posicién del robot) con un par de arcos asociados y el planificador
insiste en e mismo camino a no estar incluido el arco con problemas. El supervisor detecta esta situacion,
cambia el peso del nuevo arco y solicita otro camino.
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Figura 8.5. Escenario 2.

Escenario 3

Continuando con los mismos objetivos, con la diferencia que esta vez € robot
si puede pasar. La situacion aparece descrita en la figura 8.6 usando los mismos tipos
de linea para € camino origina y final que en los casos anteriores. En este caso, en
principio también se obstruye el camino pero luego se aparta el obstaculo, € robot
detecta la posibilidad de paso y vuelve aintentarlo, esta vez con éxito.
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5WehDoh
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Figura 8.6 . Escenario 3

Escenario 4

Este es un caso tipico en € cua no hay aternativa posible para llegar a
destino, con lo cual se tiene que abortar la operacion. Como en los casos anteriores, 10s
mensajes del monitor de posicion hacen cambiar la accion nomina y buscar una
aternativa. Como la alternativa es muy costosa dado que hay mucha diferencia entre
ambos caminos, €l planificador obtiene el mismo camino (merece la pena intentarlo de
nuevo) y se verifica el camino, encuentra apertura y lo intenta de nuevo. Detecta otra
vez bloqueado, se incrementa de nuevo € coste del arco y ahora se obtiene un camino
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nuevo(53c ® lobby-53c ® 54c ® 5WehDoh). Al final, este nuevo camino aparece
bloqueado en P2, 1o detectay da por imposible finalizar la tarea.

5WehDoh
A °
A
IP1
54c
5 5310
 /
P2 po
L Lobby-53c
ST
L obby
L obby-52¢

51c
52c

Figura 8.7. Escenario 4

Durante y después de la redizacion de las pruebas con € robot se ha
modificado el modelo, afiadiendo mas estados para poder distinguir ciertas situaciones
como € caso de la existencia de camino alternativo y se ha constatado la necesidad de
que éste sea féacilmente modificable. También fue necesario un regjuste de los
pardmetros paralo cual fue muy Util latabla de solucion del COMDP (apéndice D).
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9 Conclusiones

Lainteligencia artificial ha encontrado en el dominio de los robots moviles una
plataforma idénea para el desarrollo y verificacion de algoritmos relacionados con
temas de supervision, planificacion y aprendizaje. Debido a limitaciones de los
sensores, la mayor parte de la informacion adquirida a través de estos es incompleta e
imprecisa. Su entorno no es cas hunca ni modelable ni predecible y las acciones
tampoco son deterministas.

La solucion de los problemas de supervision y deteccion de fallos en robética
movil requiere la integracion de varias metodologias. A lo largo de la bibliografia
sobre el tema se puede observar que el tratamiento de fallos en rob6tica movil esta muy
ligado a la arquitectura utilizada en la navegacion y a las tareas de obtencion de
sintomas, deteccién, diagnosis y recuperacion no estan tan aisladas como en los
sistemas industrial es convencionales.

9.1 Contribuciones

En esta tesis se han presentado dos aproximaciones a la solucién del problema
de supervision y tratamiento de situaciones de excepcion en robots moéviles. En la
primera (determinista) se utiliza un sistema jerarquico de monitores. Ademas se
presenta un conjunto original de éstos para detectar situaciones de excepcion durante la
navegacion. En resumen, se presentan las siguientes innovaciones:

v Formalizacion de una estructura jerarquica de monitores para la
monitorizacion robusta de las tareas de navegacion.

v Conjunto original de monitores para detectar situaciones de excepcién
durante la navegacion.

En la segunda aproximacién se usa un modelo estocéastico que tiene en cuenta
la incertidumbre acerca del estado del sistema proveniente del ruido asociado a las
observaciones y la incertidumbre en el resultado de las acciones. Para €llo, utilizando
como observadores los monitores ya desarrollados, se ha construido un modelo basado
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en procesos de Markov parciamente observables. De forma breve, se presentan las
siguientes innovaciones:

v Modelo de tratamiento de situaciones de excepcion basado en procesos de
Markov parcialmente observables. Dicho modelo, ademas de tener en
cuenta el coste de las acciones, incluye el tratamiento de la incertidumbre
a distintos niveles:

- Incertidumbre en las observaciones
- Incertidumbre en el resultado de las acciones.

v Formalizacién de sintaxis para la definicion simplificada del modelo
mediante probabilidades y costes.

v Sistema de decision heuristico basado en el anterior modelo, teniendo en
cuenta el coste de las acciones de recuperacion.

9.2 Modelo determinista

Con este modelo se ha presentado una primera solucién ala monitorizacion del
funcionamiento de un robot movil, usando una estructura jerérquica de monitores para
detectar excepciones. En la parte més ata de esta arquitectura se sitGan los monitores
méas generales que detectan un gran nimero de excepciones, mientras que en capas
inferiores se encuentran monitores més especificos que detectan situaciones concretas.
El disparo de un monitor de bajo nivel provee més informacion que € disparo de los de
alto nivel, pues € nimero de posibilidades en cuanto a estado del robot es menor.
Ademas, |os monitores especificos son mucho mas répidos al verificar pardmetros bien
determinados.

S bien no se asegura una cobertura completa de todo € espacio de
excepciones, un gran nimero de ellas quedan cubiertas por los monitores de ato nivel.
Para € desarrollo de algunos monitores se necesita un conocimiento detallado del
funcionamiento del robot y e entorno en € gque se mueve, mientras que para otros
basta con conocer datos generales. Entre estos Ultimos se puede destacar el monitor de
tiempo que sdlo necesita una cota superior de la duracion estimada de la tarea en curso.
Lo ideal seria obtener estos parametros mediante un mecanismo de aprendizaje, pero
esto no se engloba dentro de los objetivos de esta tesis.

El esquema desarrollado permite la facil adicion de nuevos monitores a medida
gue se van identificando nuevas excepciones y ademas se puede aplicar en otros
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dominios. Debido a la dificultad de encontrar sintomas que separen las excepciones de
las situaciones nominales de forma fiable, queda pendiente el problema de las falsas
detecciones que pueden surgir. Entre otros parametros, sera necesario tener en cuenta
el coste de aplicar un algoritmo de recuperacion en una situacion equivocada. Todos
estos detalles se han tenido en cuenta en la elaboracién de un modelo estocastico.

9.3 Modelo estocastico

Debido aladificultad para obtener sintomas que permitan discernir con certeza
entre las situaciones en las que puede encontrarse €l agente, se ha elaborado una
aproximacion estocastica presentada como aternativa a modelo determinista. El
nuevo modelo de tratamiento de Situaciones de excepcion se basa en procesos de
Markov parcia mente observables. Dicho modelo ademés de tener en cuenta el coste de
las acciones incluye € tratamiento de laincertidumbre a distintos niveles:

v Incertidumbre en las observaciones
v Incertidumbre en € resultado de las acciones.

Por otra parte, se ha formalizado la definicion simplificada del modelo
mediante probabilidades y costes, utilizando una sintaxis basada en la descrita para los
POMDP. Por ultimo, se ha desarrollado un sistema de decisién basado en el anterior
modelo junto con acciones de recuperacion.

El problema de deteccién de errores en la navegacion de robots méviles y
recuperacion ante éstos ha sido tratado por otros investigadores e incluso se han
desarrollado tesis como es e caso de la doctora Elisabeth Stuck [Stuck 1992]. No
obstante, el enfoque aqui presentado es completamente diferente tanto a tratar la
incertidumbre acerca de la validez de la informacion proveniente de los observadores,
como en latoma de decisiones.

S bien en esta tesis se ha trabgjado con un modelo determinado, la
arquitectura desarrollada es general y puede aplicarse a otros problemas similares sin
mas que cambiar e modelo (observaciones, acciones, estados) junto con sus
parametros (estadisticos que caracterizan € modelo). Aunque los parametros del
modelo han sido seleccionados basandose en la experiencia, en otros casos pueden ser
aprendidos con métodos de aprendizaje automético tales como aprendizaje por
refuerzo. El sistema de supervision de la figura 9.3 es valido para todos los problemas
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que se puedan modelar mediante un POMDP simplificado. No hay més que sustituir la
definicion del modelo por la del nuevo proceso.

PROCESO
(Debe ser modelable mediante un
esquema POMDP)

OBSERVACIONES ACCIONES
SUPERVISOR

< bls) A

O, Actualiza » > sigema [ T A1

02 ! 52) - —p A2

O3+ Informacion b(ss) - —> A,

04 » De > De —» A4 >= =’

«f=ss |  Estado. Decision B
On > b(sr) > L An_)

Definicion
del
modelo

Figura 8.3. El sistema es valido para cualquier proceso
que sea posible modelar como un POMDP

Para modelar el sistema es necesario:
1. Definir los estados, observacionesy acciones.

2. Estimar los distintos pardmetros. es decir, seleccionar de forma correcta las
probabilidades de transicion, observacion, etc.

236



Capitulo 9. Conclusiones

3. Por ultimo, hay que cacular la solucion del COMDP asociado a POMDP y
seleccionar € méodo de decisién que mejores prestaciones obtenga con ese
modelo. Dicha solucion, junto con €l modelo, va a ser usada por €l supervisor.

9.4 Sistemas de decisidn

Ante la imposibilidad que existe en la actualidad de obtener la solucién exacta
del POMDP para problemas de relativa complejidad, se suelen usar aproximaciones
heuristicas. Existen diversas estrategias de decision heuristicas que aproximan la
solucion Optima del POMDP. Algunas de ellas aprovechan caracteristicas especiales
del modelo a tratar [Washington 1998] que simplifican los céalculos, pero no son
aplicables més que en cierto tipo de sistemas. Otras, por € contrario, son
aproximaciones basadas en COMDP o métodos de aprendizaje [Washington 1996]
[Kaelbling 1996].

La idea comin que subyace bajo algunos de estos métodos es resolver €
problema como si se tratara de un COMDP para obtener una politica general Geo(b). A
diferencia del POMDP, la politica asi obtenida asigna a cada estado una accién y
garantiza que esa politica sea 6ptima si se conoce con certeza en todo momento €l
estado del robot.

Se han desarrollado métodos de decision que mejoran las prestaciones de los
métodos heuristicos existentes en gran parte de los problemas sobre los que se han
probado.

El funcionamiento de estos algoritmos se basa en la introduccion de métodos
de prediccion combinados con los algoritmos de decisién heuristicos ya existentes
(AV, MLS, etc). El proceso de prediccion de la funcion valor se considera como e de
creacion de un érbol. Cada nodo del arbol representa un estado (informacion de estado)
diferente al que se puede llegar. La decision se toma en funcién de la rama del arbol
asociada a la accion con mayor bonificacién. El érbol se construye contemplando todas
las posibles combinaciones de acciones a gecutar y observaciones que se pueden
obtener. La profundidad del arbol viene determinada por e tiempo que se disponga
para calcular la decision. La funcion valor para € Ultimo paso se estima aplicando
alguno de los métodos de decision heuristicos clasicos

237



Supervision, deteccion, diagnosis y recuperacion de fallos en robots méviles auténomos.

9.5 Lineas futuras

Como en todo desarrollo, a pesar de la obtencion de resultados relativamente
buenos, siempre hay aspectos que se pueden mejorar y, en la elaboracion de esta tesis,
se ha observado que hay dos temas bastante interesantes con vistas a investigaciones
futuras: consideracion de costes variables con e tiempo y aprendizaje automatico de
los parametros del modelo.

En e modelo se ha supuesto que los costes de las acciones son constantes
durante la gjecucion de las tareas. Esta restriccion en el modelo aqui tratado no causa,
en principio, ningln problema, pero puede hacerlo a aplicar esta metodologia en un
caso general. Seria por tanto interesante eliminar la restriccién de que la politica sea
estética. Esta relgjacion de condiciones podria producir beneficios incluso en € caso de
supervision simplificando e modelo de estados.

La elaboracion del modelo, junto con las probabilidades, de transicion y la
eleccion de las bonificaciones, es una tarea laboriosa que seria interesante poder
generar 0 aprender de forma automatica. Mientras que € sistema de bonificacion debe
ser establecido por e usuario para manifestar sus preferencias, cabe la posibilidad de
automatizar el modelo y las probabilidades de transicion. Otra futura linea de
investigacion por lo tanto es la de aprendizaje automético tanto del modelo, como de
las probabilidades de transicién. Una posible solucion podria estar basada en un
sistera de procesos ocultos de Markov HM DP hacia donde estamos enfocando nuestra
futurainvestigacion.
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