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Abstract

La planificacién de movimientos es un drea de investigacion basica en robdtica, sobre todo desde
que los robots se convirtieron en una parte esencial en muchos campos de aplicacion tales como,
por ejemplo, las industrias médica y electrénica, e incluso la biologia computacional o la animacién
por ordenador. La importancia de este problema se hace evidente cuando se intenta planificar una
trayectoria para un sistema robdético con un gran niimero de grados de libertad (DOF), como es el caso
de las manos mecdnicas o los sistemas antropomorfos. Ademads, a veces no sélo se requiere que la
trayectoria esté libre de colisiones, sino también que optimice alguna funcién de coste (por ejemplo,
el tiempo de ejecucién o su longitud). El algoritmo Rapidly-Exploring Random Trees (RRT) es
ampliamente utilizado debido a su elevada eficacia para planificar movimientos incluso para sistemas
con muchos DOF o restricciones. Ademads, variantes del RRT permiten encontrar trayectorias 6ptima
(o cercanas a la 6ptima), acorde a una medida de calidad dada. El objetivo de este trabajo es estudiar
el estado de la técnica en la planificacién de movimientos y evaluar diferentes planificadores basados
en el algoritmo RRT para obtener trayectorias ptimas de sistemas robdticos.

1 Introduccion

Durante mds de tres décadas, ha existido un gran interés en el desarrollo de algoritmos de planificacién
de movimientos para generar trayectorias sin colisiones que permitan a un robot moverse de una configu-
racion inicial a una configuracién final [13]. La planificacién de movimientos se considera un problema
importante en robdtica ya que su complejidad aumenta exponencialmente con el nimero de grados de li-
bertad del robot. Existen varias técnicas para la planificacion de trayectorias y, considerando los enfoques
mas relevantes, se puede hacer la siguiente clasificacion:

a)

b)

Meétodos clésicos que o bien encuentran una solucién o aseguran que no existe ninguna. La prin-
cipal desventaja de estos métodos es su complejidad computacional y su incapacidad para hacer
frente a la incertidumbre. Tales desventajas hacen que su uso no sea prictico en aplicaciones
reales. Dentro de este grupo se encuentran los siguientes métodos [13]:

e Métodos “mapa de carreteras” que capturan el espacio libre utilizando un mapa de carreteras
al que se conectan las configuraciones inicial y final, obteniendo la trayectoria solucién como
una trayectoria dentro de ese mapa.

e M¢étodos de descomposicion de celdas que particionan el espacio de configuraciones libre
en poligonos convexos mds pequefios y la trayectoria solucion se encuentra mediante una
busqueda en el grafo que conecta estos poligonos.

e Técnicas de campos de potenciales que atraen al robot hacia la configuracién final y lo alejan
de los obstdculos presentes en la escena combinando distintos campos de fuerza.

Meétodos basados en muestreo que evitan la construccion explicita del espacio de configuraciones
al representar la conectividad del espacio libre de colisiones con un grafo de configuraciones
muestreadas. Se han desarrollado distintas estrategias generales muy eficaces utilizando técnicas
basadas en muestreo, siendo los enfoques mads relevantes los planificadores Rapidly-Exploring
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Random Trees (RRT) [12] y los Probabilistic Roadmaps (PRM) [10]. Sin embargo, estos enfoques
tienen algunos problemas cuando, por ejemplo, existen pasajes estrechos en el espacio de confi-
guraciones o se debe tratar con restricciones [21]. Por ello, se han presentado diversas variantes
que proponen diferentes mejoras, como por ejemplo, el sesgo del muestreo hacia regiones mas
prometedoras del espacio de configuraciones utilizando dominios dindmicos [23], retraccion del
grafo de muestras [24], el sesgo adaptativo del espacio de trabajo [25], un muestreo basado en
el Andlisis de Componentes Principales (PCA) [18] o en sinergias (i.e. correlacion entre distintos
DOF del sistema robético) [4]. Todos estos algoritmos no toman en cuenta ninguna medida de
calidad durante la bisqueda de una trayectoria, al contrario que otros enfoques como, por ejemplo,
los algoritmos Transition-based RRT (T-RRT) [7] y Vector-Field RRT (VF-RRT) [11], pero que
sin embargo no garantizan que la trayectoria encontrada sea éptima. Para encontrar realmente una
solucién que optimice una funcién de coste dada, se han propuesto algunas variantes como los
algoritmos RRT#, RRT* y PRM* [2, 9].

¢) Métodos basados en optimizacién que tratan el problema de la planificacion de movimientos
como si fuera un problema de optimizacién numérica. Estos algoritmos parten de una trayec-
toria (o varias [14]) que puede no estar libre de colisiones o puede no cumplir las restricciones
de movimiento del robot. Entonces se intenta converger hacia una trayectoria que por un lado
maximice una medida de calidad especificada y, por otro, esté libre colisiones y satisfaga las res-
tricciones. Sin embargo, las funciones de coste que optimizan estos métodos suelen tener un gran
nimero de minimos locales, por lo que encontrar la solucién global depende en gran medida de
la trayectoria inicial. Algunos de estos enfoques basados en técnicas de optimizacién son los
algoritmos CHOMP [15], STOMP [8] y TrajOpt [20].

Después de esta introduccién, en la Seccién 2 se formaliza el problema de la planificaciéon de
movimientos y se presentan algoritmos RRT para resolver dicho problema, en la Seccién 3 se da una
visién general de las medidas mds utilizadas de calidad de una trayectoria y se presentan algoritmos
RRT o6ptimos. En la Seccién 4 se presentan algoritmos RRT que aunque no garantizan una solucién
Optima, aplican heuristicas que favorecen la obtencidn de trayectorias cercanas a la 6ptima. Finalmente,
la Seccién 5 presenta las conclusiones.

2 El algoritmo RRT

Para definir el problema de la planificacién de movimientos se deben introducir algunos conceptos.
Para ello considérese un sistema robdtico, cuyos movimientos se quieren planificar, con d grados de
libertad (DOF). Nétese que por sistema robético puede entenderse desde un robot mévil que se traslada
en el plano hasta un brazo robético o un sistema multirobot. Entonces la configuracién ¢ € R? representa
de forma univoca un estado del sistema robético y el subespacio de todos los posibles valores de g es el
espacio de configuraciones C C R%. Sea Cyee C C el subespacio de configuraciones libres de colisiones

(sin autocolisiones ni colisiones robot-robot o robot-entorno). Sea una trayectoria P representada como

una secuencia de [V configuraciones g; consecutivamente conectadas por N—1 segmentos rectilineos, i.e.
N-1

P = U SEGMENT(q;,q; ) (D
i=1
Finalmente, dadas unas configuracion inicial g,y € Ciree y una configuracion final ggoy € Coree, €l
problema de la planificacién de movimientos consiste en encontrar una trayectoria P que lleve el sistema
rob6tico de gy A Ggoar (€. g1 = Ggant Y 9y = Ggou) de forma que todas las configuraciones de la
trayectoria y los segmentos que las unen se encuentren en Cpree.

La idea basica del planificador RRT [12] consiste en construir un arbol de muestras con origen en
la configuracién inicial g, y hacerlo crecer afiadiendo iterativamente nuevas configuraciones mien-
tras se explora el espacio de configuraciones C hasta alcanzar la configuracion final g,q,. El fun-
cionamiento del RRT se describe en el Algoritmo 1. Primeramente se crea el darbol de muestras T
enraizado en g, (Linea 1). Iterativamente se hace crecer el arbol mientras no se cumpla cierto cri-
terio de parada (Linea 2), cémo por ejemplo superar un nimero maximo de iteraciones, un tamafio
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Algoritmo 1: RRT Algoritmo 2: EXTEND
Entrada: Configuracion inicial gy, € Crree Entrada: Arbol de muestras 7
Conﬁgura}cuﬁn final @yoy € Chree Configuracion g, 4
Salida : Trayectoria P € Cree €ntre gy, Y gyoal Salida : Configuracion g,
1: T < INITTREE(q,) I: Quear < NEARESTNEIGHBOR(T, G ynq)
2: mientras no STOPCRITERIA(7) hacer . rand— Drnes
3 V. RANDCONF() 2 Qnew < qnear+m1n(€7 quandiqnear”)M
. Qrand | ‘ Qrand — Gnear | |
4| new EXTEND(T, Gruna) 3: si VALIDSEGMENT(q, ) Qrew ) €tONCES
50 | S1 Qe = Ggoa €NLONCES 4: | ADDSEGMENT(T, qeur> Drew)
6: LdeVuelVe PATH(T) 5: devuelve qnew
7: devuelve () 6: devuelve ()

qranq’.
L4

‘ qgoal

qstart

Figura 1: Funcionamiento del algoritmo RRT. Un arbol de muestras con base en la configuracién ini-
cial g,y se hace crecer hacia la configuracion final g, . Para ello, desde una configuracion g, se
toma un paso € hacia una configuracién aleatoria g4, para obtener una nueva configuracion, g,
También se muestran las regiones de Voronoi asociadas a cada configuracién del drbol de muestras.

maximo del arbol o un periodo de tiempo especificado. Para ello, en cada iteracion se obtiene una con-
figuracién q,,,q mediante un muestreo aleatorio en el espacio de configuraciones C (Linea 3). Con una
probabilidad (1— «) la configuracién g,,,4 se obtiene de una distribucién uniforme en C, pero con una
probabilidad « la configuracion q,,q €s ggou- Este sesgo con probabilidad o hacia g, se fija ge-
neralmente en torno al 5% y permite conectar rpidamente 7 con gy, . Posteriormente, el drbol crece
hacia gq,,,q afladiendo una nueva configuracién q,.,, (Linea 4), calculada mediante la funcién EXTEND
que se explica mas adelante. Si la nueva configuracion gy, coincide con g, (Linea 5), entonces es que
el algoritmo ha encontrado solucién y éste devuelve la trayectoria que conecta gy ¥ o @ través de
las configuraciones del arbol 7 (Linea 6). En caso contrario, se repite este procedimiento con una nueva
configuracion q,,,4. Finalmente, se devuelve () (Linea 7) si se satisface el criterio de parada sin haber
encontrado solucién.

La funcién EXTEND, descrita en el Algoritmo 2 e ilustrada en la Figura 1, sigue el siguiente procedi-
miento para extender el drbol 7 hacia la configuracién q,,,q. Primero, entre las configuraciones de 7 se
selecciona la configuracién q,.,. mds cercana a gq,,,q (Linea 1). Entonces, se toma un pequefio paso de
longitud € desde g, hacia g,,,4 alcanzando asi una nueva configuracion g, (Linea 2). Si el segmento
rectilineo entre @ c,c ¥ Qnew €8 Valido, i.e. a lo largo del segmento no se producen colisiones del robot
consigo mismo o con el entorno, se agrega el segmento al 4rbol (Linea 4) y se devuelve gq,.,, (Linea 5).
Si no es valido, el drbol no crece y se devuelve ) (Linea 6). Como resultado de esta forma de crecer
el arbol, la probabilidad de que una muestra sea escogida para extender el arbol es proporcional al drea
de su region de Voronoi. Esto provoca que el arbol de muestras crezca incremental y rapidamente hacia
regiones no exploradas del espacio de configuraciones (véase Figura 1). Esta capacidad del planificador
RRT para explorar el espacio de configuraciones es referida a menudo como el sesgo de Voronoi del RRT.

Para aumentar la eficiencia del algoritmo RRT (i.e. reducir el tiempo de planificacién) una va-
riante denominada RRTConnect [12] utiliza dos arboles para realizar una busqueda bidireccional de
la solucién. Los arboles crecen incremental y alternativamente explorando el espacio de configura-
ciones hasta que logran conectarse. El planificador RRTConnect se presenta en el Algoritmo 3 y fun-
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Algoritmo 3: RRTCONNECT Algoritmo 4: CONNECT
Entrada: Configuracion inicial gy, € Ciree Entrada: Arbol de muestras 7~
. Conﬁgura}cién final gy € Ciree Configuracién q
Salida : Trayectoria P € Ciree €Ntre€ Gy Y Gooal Salida :Ciertosi7T alcanzaq
(Ta. 773) — (INITTREE(qstm), INITTREE(qgoaI)) Falso si T no puede alcanzar q

mientras no STOPCRITERIA(T ) hacer
Grand < RANDCONE( )
Ghew EXTEND(ﬂa qrund)
si CONNECT(Tg, q,.,,) €ntonces

| devuelve PATH(T, Tg)

(Ta, Ts) < (T8, Ta) mientras q,.,, # ¢
devuelve () 6: devuelve Cierto

qstart ! qstart s
qgoal I L qgoal

haz
Qe < EXTEND(T, q)
si g,,,, = () entonces
Ldevuelve Falso

B

R N DDA RN
b

Hammal _EzaN I

Figura 2: Un robot mdvil (amarillo) debe ir desde la posicién en la que se encuentra hacia una posicién
final deseada, evitando los obstdculos (negro). Se muestran las trayectorias (rojo) encontradas con el
algoritmo RRT (izquierda) y con el algoritmo RRTConnect (derecha). También se muestran los arboles
de muestras (de azul o de verde segtn si estdn enraizados en la posicion inicial o final, respectivamente).

ciona de la siguiente manera. El algoritmo mantiene dos drboles de muestras, uno enraizado en g
y el otro en q,q, (Linea 1). EI primer drbol, 7, crece hasta una configuracion g, como un RRT
clasico (Lineas 3 y 4). A continuacién el segundo drbol, 7g, intenta crecer hasta alcanzar q,.,, y asi
conectarse a T (Linea 5), mediante la funcion CONNECT explicada mds adelante. Si se consigue conec-
tar los dos drboles, el algoritmo ya ha encontrado solucién y devuelve la trayectoria que conecta g, y
Qgoal @ través de las configuraciones de los arboles de muestras 75 y 7g (Linea 6). En caso contrario, el
papel de los drboles se intercambia y el proceso se vuelve a realizar (Linea 7). Del mismo modo, si se
satisface el criterio de parada y ain no se ha encontrado solucién, se devuelve () (Linea 8).

La funcion CONNECT, descrita en el Algoritmo 4, extiende un arbol 7 hacia una configuracion g
pero en vez de tomar un Unico paso incremental €, enlaza consecutivas llamadas de la funcién EXTEND
(Linea 2) hasta que se produce una colisién (Linea 3), y en ese caso la conexion no es posible, o bien se
alcanza q, y se consigue la conexién de los arboles (Linea 6).

A modo de ejemplo se han planificado los movimientos de un robot mévil que se traslada en un
laberinto evitando los obstdculos hasta una configuracién deseada. La Figura 2 muestra las trayectorias
obtenidas con los algoritmos RRT y RRTConnect, observandose que para el RRT la trayectoria encon-
trada es mas larga y el arbol ha explorado una mayor drea de C que en el caso del RRTConnect. También
se han planificado los movimientos de un sistema antropomorfo bibrazo [22], formado por dos brazos
robéticos de 6 DOF equipados con manos mecdanicas de 16 DOF, que debe insertar una lata dentro de
una caja cilindrica. La Figura 3 muestra la ejecucion de una trayectoria encontrada con el RRTConnect.
Para estos dos ejemplos (y los presentados en las siguientes secciones) se ha utilizado The Kautham
Project [17], un entorno de planificacion de movimientos y de simulacién desarrollado en el Instituto de
Organizacién y Control de Sistemas Industriales (IOC-UPC) para investigacién y docencia.
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Figura 3: Un robot antropomorfo bibrazo debe insertar una lata dentro de una caja cilindrica. Se mues-
tran, por orden cronoldgico, distintas instantdneas de la ejecucion real de una de las soluciones encon-
tradas por el algoritmo RRTConnect.

3 Obtencion de trayectorias optimas

3.1 Funciones de coste

En general, los planificadores basados en el algoritmo RRT cldsico permiten encontrar eficientemente
una trayectoria vdlida (i.e. conectando las configuraciones inicial y final sin colisiones) pero en ningtn
caso considerando la calidad de la trayectoria obtenida. Sin embargo, en muchas aplicaciones la calidad
de los movimientos a realizar es importante. El concepto de calidad de una trayectoria varia de una
aplicacion a otra pero siempre puede ligarse a una funcién de coste que debe ser minimizada. A con-
tinuacién se detallan varias funciones de coste. Considérese una trayectoria P € Cgee conectando dos
configuraciones g, y g; con un camino de longitud L. Sea entonces P(s) una parametrizacion de P
segtin su longitud (con s € [0, L]) de forma que P(0) = q,, P(L) = Ly |[P(s)|| = 1 Vs. Nétese que
con esta nomenclatura P igualmente puede representar un segmento rectilineo entre dos configuraciones
0 una curva mds compleja. De este modo utilizando la misma nomenclatura pueden definirse distintos
costes ¢(P) de una trayectoria P:

e Distancia: La trayectoria dptima segun este coste es la del camino mas corto en C que conecta dos

configuraciones. Es la funcién de coste mds frecuentemente utilizada y se calcula como

L
c(P) = / ds=1L ()
0

e Holgura minima: Este coste busca maximizar la holgura minima de la trayectoria (i.e. la minima
distancia entre cualquier elemento del robot y otro elemento con el que pueda colisionar, ya sea del
entorno o del propio robot). Asi se reducen las probabilidades de colisién cuando no se conoce con
precision el modelo cinemadtico del robot o la localizacién y dimension de los obsticulos. Siendo
CLEARANCE(q) el valor de la holgura para una configuracién g dada, el coste se calcula como

1
] CLEARANCE (P(s)) ©)

c(P) = sren[(z]af

e Coste integral: Dada una funcién escalar v : C — R, este coste se define de la siguiente manera

c(P) = /0 v(P(s)) ds 4)

La funcién v(q) puede ser por ejemplo el consumo eléctrico, la aceleracién del elemento terminal
del robot 0 una combinacién ponderada de varias funciones. Si por ejemplo se quiere un equilibrio
entre minimizar la longitud y maximizar la holgura media de la trayectoria, basta con escoger por

ejempo la funcién v(g) = 1 + CLEARANCE(q) L.

e Trabajo mecdnico: Este coste acumula las variaciones positivas de v(q) a lo largo de la trayectoria,
i.e. mide el trabajo mecanico [7] definido de la manera siguiente

c(P) = /OL max <O, w> ds (5)

Si por ejemplo, se planifica la trayectoria de un robot mévil por un terreno irregular y v(q) de-
vuelve la elevacidn del terreno, la trayectoria de minimo trabajo mecanico es aquella que evita las
pendientes ascendentes pronunciadas.
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e Flujo a contracorriente: Dado un campo vectorial f(q) que indica en cada configuracién g € C la
direccion de movimiento deseada para la trayectoria, este coste indica en qué medida la trayectoria
va en contra del campo vectorial f, i.e. mide el flujo a contracorriente [11] definido como

o(P) = /0 (£ - P)-£(P) ds ©)

Este coste es util, por ejemplo, cuando se tiene un cuadricéptero volando en presencia de fuertes
vientos o un robot submarino en una zona con muchas corrientes. En estos casos, el camino mas
corto no siempre es el mejor ya que estos robots suelen estar alimentados por baterias y moverse
en contra del viento o de las corrientes implica un mayor consumo energético y menor autonomia.

3.2 El algoritmo RRT*

Pese a que el planificador RRT obtiene trayectorias vélidas para un gran tipo de problemas, éstas son
altamente sub6ptimas. De hecho, aunque el RRT se ejecutara durante un tiempo infinito no se encontraria
la solucién 6ptima [9]. Para obtener una trayectoria Optima (respecto a cierta medida de coste), se
ha introducido el algoritmo RRT* [9]. Este algoritmo es probabilisticamente Optimo, i.e. la solucién
converge hacia la trayectoria éptima a medida que el nimero de muestras tiende a infinito, y su coste
computacional se mantiene proporcional al del RRT.

El funcionamiento del RRT*, ilustrado en la Figura 4 y descrito en los Algoritmos 5y 6, es similar
al del RRT clasico: se toma de C una configuracién aleatoria q,,,q y se da un paso de longitud € hacia
Qrana desde q,c,r» la configuracién del drbol de muestras mds cercana a q,,,q- Sin embargo, g,.,, No se
conecta al arbol a través de g, Sino que se toma en cuenta todo un conjunto Qpneqr de configuraciones
del drbol vecinas a gy,,. De este modo, la configuracion gp,., @ la que se conecta gy, es aquella
configuracion en (pear que implica una trayectoria de menor coste para alcanzar q,.,, desde g, sujeto
a que el segmento entre Gpuren; Y gney Sea libre de colisiones (Linea 3 del Algoritmo 6). Posteriormente,
la configuracién q,,.,, es considerada para reemplazar la configuracion predecesora de cada configuracién
en Qnear (Linea 6 del Algoritmo 5). Esto significa que si para acceder desde g, a una configuracion
g € Qnear S€ Obtiene un coste menor pasando por q,.,, que por el camino actual del arbol, q,.,, pasa a
ser la nueva configuracion predecesora de esa configuracion g (véase Figura 4). Nétese ademds que el
algoritmo RRT* no termina al encontrar una solucién sino que continua obteniendo una trayectoria cada
vez mejor hasta que se cumpla alguno de los criterios de parada.

El algoritmo RRT* se ha utilizado para planificar los movimientos de un cuadricéptero mientras
realiza una inspeccion aérea de las chimeneas de una central eléctrica [5]. Se quiere que el cuadricéptero
no se acerque demasiado a las chimeneas y que ademads éste siga preferiblemente un conjunto de lineas
horizontales (véase Figura 5-a). Teniendo en cuenta estas restricciones se decide utilizar la funcién de
coste presentada en Ec. (4) y se construye la funcién escalar v de forma que otorgue valores elevados
cerca de las chimeneas y valores bajos en las lineas horizontales y en la configuracién final. La Figura 5-c
muestra los valores de v para varias alturas, desde el nivel del suelo en que encuentra inicialmente el
cuadricéptero hasta la altura de la configuracion final. El cuadricptero ha sido modelizado como una
esfera para el chequeo de colisiones y su dindmica no se ha tenido en cuenta. Si fuera necesario, la
dindmica del cuadricéptero se puede considerar seleccionando puntos de paso de la trayectoria éptima y
optimizando conjuntamente un sistema de polinomios a través de ellos para suavizar la trayectoria [16].
Las Figuras 5-a y 5-b muestran distintas vistas de la trayectoria final obtenida.

Con el fin de acelerar la tasa de mejora de la trayectoria y compensar la fuerte tendencia del RRT*
a explorar el espacio de configuraciones, se han propuesto diversas heuristicas para mejorar el muestreo
de nuevas configuraciones como, por ejemplo, un sesgo hacia todas o algunas configuraciones de la
trayectoria actual [1, 6] o un sesgo basado en proyecciones aprendidas durante la planificacién [19].
También se han propuesto otras mejoras como rechazar todas las nuevas configuraciones que no tengan
una solucion heuristica estimada de coste menor al de la solucién actual [1]. Y es que si se realiza un
muestreo global del espacio de configuraciones, el algoritmo RRT* acaba encontrando las trayectorias
6ptimas que conectan g, con cada configuracion en C. Esto es inconsistente con el problema que se
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Algoritmo 5: RRT*

Algoritmo 6: BESTEXTEND

Entrada: Configuracién inicial gy, € Crree
Configuracién final gy, € Chree

Entrada: Arbol de muestras 7~
Configuracién g

Salida : Trayectoria P € Ciree €Ntr€ Gy Y Qyoal Salida : Configuracion g,
1: T < INITTREE(qy,,) I Gpegr <~ NEARESTNEIGHBOR(T, %)_q
2: mientras no STOPCRITERIA(T ) hacer 2 Quew < near+Mine, ||q—qnear||)ﬁ
3: | Qrang < RANDCONF() 9~ Anear
3 < BESTPARENT(T
4: | q,oy < BESTEXTEND(T, q,4) N giparent B (T, Gnew)
5. | si g, 7 0 entonces : Zparerg T )
6: REWIRE T, q 5 L DDSEGMENT » parent) new
L (T dnew) 6: | devuelve g,
7: devuelve PATH(T) 7: devuelve ()

near

Figura 4: Funcionamiento del algoritmo RRT*. La configuracion gy, @ la que se conecta la nueva
configuracion q,.,,, se encuentra en el set (Qyeor de configuraciones vecinas de gq,.,, y es la que ofrece
la ruta de menor coste (izquierda). Las configuraciones restantes en (Qpear SOn reconectadas si el camino
hasta g, pasando por q,.,, €s de menor coste que el camino a través de la ruta actual (derecha).

Figura 5: Un cuadricéptero parte de una configuracion inicial en el nivel del suelo y debe hacer una
inspeccion aérea de las chimeneas de una central eléctrica. Las lineas horizontales (magenta) que dirigen
la trayectoria solucién (azul) se muestran en una vista tridimensional (a) y en una vista en planta (b).
La funcién v(z,y, z) se muestra representada a diferentes alturas (c), utilizando el negro y el rojo para
valores de v bajos y el amarillo y el blanco para valores de v altos.
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*—o
Q@
Astart qgoal
(o) / VL2 — L2,
Qbest
Lyyin = Hqgoal - qstart”
h L

Figura 6: Dada una trayectoria (de longitud L, libre de colisiones y que conecta las configuraciones g,y
y qgoal), el conjunto de configuraciones Qpest candidatas a mejorar la trayectoria (i.e. reducir su longitud)
estd contenido en una elipse con focos en g, ¥ ggoa- 81 €l espacio de configuraciones es bidimensional.

quiere resolver (i.e. encontrar sélo la trayectoria 6ptima que conecta gy, CON g4, ). El algoritmo In-
formed RRT™ [3] ataca este problema para el caso en que se busca la trayectoria de minima longitud. Este
algoritmo funciona exactamente igual que el RRT* hasta encontrar un primera solucién. Esta primera
solucion es utilizada para limitar la basqueda de futuras soluciones al subespacio Qpest de C que con-
tiene todas las posibles soluciones mejores a la actual. Este subespacio es un hipersferoide prolato
(i.e. la generalizaciéon de una elipse a un espacio d-dimensional) y puede ser muestreado directamente
(véase Figura 6). Posteriores mejoras incrementales de la trayectoria hacen que el hiperesferoide vaya re-
duciéndose y, si no existen obstdculos, acabe degenerando en el segmento rectilineo que une g, ¥ ggoal-

4 Planificacion de movimientos sin considerar optimalidad

El algoritmo RRT* permite obtener trayectorias dptimas de acuerdo a un criterio de calidad. No obstante,
tiene una tasa de convergencia muy lenta especialmente al planificar movimientos para sistemas robéticos
de muchos grados de libertad. Por esta razon, se han desarrollado algoritmos especificos para un criterio
de calidad determinado que, si bien no garantizan una solucién dptima, aplican heuristicas que favorecen
la obtencién de trayectorias cercanas a la optima. Los algoritmos Transition-based RRT (T-RRT) [7] y
Vector-Field RRT (VF-RRT) [11], ambos variantes del algoritmo RRT, son buenos ejemplos de este tipo
de planificadores. Su funcionamiento es el siguiente:

e El algoritmo T-RRT aplica un filtro adaptativo para extender el drbol de muestras siguiendo los
valles y puntos de silla de la funcién escalar v(q) y asi encontrar trayectorias de trabajo mecénico
reducido, véase Ec. (5). Su funcionamiento es similar al del RRT clasico pero antes de afiadir un
nuevo segmento al arbol ademas de comprobarse que no tenga colisiones también se comprueba
que el trabajo mecanico del segmento sea menor que un cierto umbral variable A. El parametro A
es ajustado dindmicamente de acuerdo a la informacion adquirida durante la exploracion.

e El algoritmo VF-RRT favorece el crecimiento del drbol en la direccién del campo vectorial f(q)
para obtener trayectorias con un flujo a contracorriente pequefio, véase Ec. (6). Su funcionamiento
es similar al del RRT clasico pero el VF-RRT modifica la direccién de crecimiento del arbol para
que crezca en una direccién intermedia entre la que indica la configuracién aleatoria q,,,4 y la del
campo vectorial f. Cudl de estas direcciones tiene mads influencia sobre el crecimiento del arbol
depende de un pardmetro variable que dindmicamente se va ajustando durante la planificacién.

Se han utilizado ambos algoritmos para planificar los movimientos de un robot mévil desplazandose
por un plano sin obstaculos y la Figura 7 muestras las trayectorias obtenidas. Para el algoritmo T-RRT se
ha utilizado una funcién escalar v con varias montafas y valles (véase Figura 7-a) y para planificar con el
algoritmo VF-RRT se ha fijado un campo vectorial f siguiendo un vértice que gira en sentido contrario
al de las agujas del reloj (véase Figura 7-b).
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qstart

qgoal

(a) (b)

Figura 7: Trayectorias (verde) y drboles de muestras (azul) obtenidos al planificar los movimientos de
un robot mévil que se desplaza por un plano sin obstaculos para dos casos diferentes: a) planificando
con el algoritmo T-RRT en base a una funcién escalar v (colores mds oscuros indican valores inferiores),
y b) planificando con el algoritmo VE-RRT en base a un campo vectorial f (rojo).

5 Conclusiones

El algoritmo RRT es uno de los enfoques més relevantes en la planificacién de movimientos ya que per-
mite calcular trayectorias para una gran variedad de sistemas robéticos y ademds de una forma eficiente
aln tratando con problemas complejos. Ademas, las variantes éptimas de este algoritmo permiten medi-
ante heuristicas encontrar trayectorias de gran calidad, es decir que no sélo sean realizables por el robot
sino que también minimicen una funcion de coste dada. La versatilidad existente a la hora de definir esta
funcién de coste permite adaptar el enfoque de estos algoritmos a problemas muy diferentes y a distintas
definiciones de calidad de una trayectoria. En este trabajo se ha hecho un repaso de los algoritmos RRT
mads importantes, aplicindolos en varios ejemplos para mostrar su funcionamiento.
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