’//

/A

AN

Optimizacién multiobjetivo de
R\
A \\\\\\\\

trayectorias para robots moviles

asistida por un gemelo digital
por
Néstor Andrés Garcia Rojas
Tesis sometida como requisito parcial
para obtener el grado de
MAESTRIA EN CIENCIAS EN EL AREA DE
CIENCIAS COMPUTACIONALES
por el
Instituto Nacional de Astrofisica, Optica y
Electrénica
Agosto, 2024
Santa Maria de Tonantzintla, Puebla
Dirigida por:
Dr. Sauil Zapotecas Martinez
Dra. Raquel Diaz Hernandez
O©INAOE 2024
Derechos reservados
El autor otorga al INAOE el permiso de reproducir y
distribuir copias de esta tesis en su totalidad o en partes

mencionando la fuente




Indice general

Indice de figuras \%
Agradecimientos ix
Resumen xi
Abstract xiii

1 Introduccién 1
1.1 Antecedentes . . . . . ... 3

1.2 Descripcion del problema . . . . . . ... ... oo 5
1.3 Objetivos . . . . . . L 6
1.3.1 Objetivo general . . . . . . . ... 6

1.3.2  Objetivos especificos . . . . . . . . .. ..o 6

1.4 Contribuciones . . . . . . .. 6

1.5 Limitaciones . . . . . . . . ..o 8

1.6 Estructuradelatesis . . . . . . . .. ..o 9

2 Marco tedrico 11
2.1 Planificacion de trayectorias . . . . . . . . ... Lo 11
2.2 Meétodos tradicionales para la planificacion de trayectorias . . . . . . . .. 13
2.2.1 Busqueda en grafos . . . . ... ... L 14

2.2.2 Basados en muestreo . . . . . .. .. 16



Indice general iii
2.2.3  Algoritmos basados en interpolaciéon de curvas . . . . . . .. .. .. 18

2.3 Computo evolutivo . . . . . . . .. 18
2.4 Optimizacion . . . . . . . . . . . . e 21
2.5 Optimizacion mono-objetivo . . . . . . . .. ..o 23
2.5.1 Evolucién Diferencial (ED) . . . . . .. ... ... ... 25
2.5.2  Algoritmo Genético (AG) . . . . . . ... o 27

2.6 Optimizacion multiobjetivo . . . . . . . . . ... o 29
2.6.1 Conceptos basicos . . . . . . . . .. 31
2.6.2 NSGA-II . . . . . . e 34
2.6.3 MOEA/D . . . ... . . 34
2.6.4 SMS-EMOA . . . . . . . 35

2.7 Gemelos digitales . . . . . ... 36
2.7.1 Gemelos digitales vs. simulaciones . . . . . . .. ... ... ... 38
Trabajo relacionado 41
3.1 Optimizacién de trayectorias con algoritmos evolutivos multiobjetivo 41
3.2  Optimizacién mediante gemelos digitales . . . . . . . . . .. ... ... .. 44
Metodologia propuesta 47
4.1 Desarrollo del gemelo digital . . . . . . . ... ... ... 0. 49
4.1.1 Modelo dindmico bateria . . . . . ... ... 51
4.1.2 Modelo dindmico motor de traccion . . . . . . .. ... 52

4.2 Algoritmos bioinspirados . . . . . .. ..o 54
4.2.1 Algoritmo Genético (AG) . . . .. ... 55
4.2.2  Evolucién Diferencial (ED) . . . .. ... ... ... L. 56

4.3 Algoritmos tradicionales para la planeacién de trayectorias . . . . . . . . . 57
4.4  Algoritmos de optimizacion multi-objetivo . . . . . ... ... 58
4.4.1 NSGA-IL . . . . . 58



iv Indice general
442 MOEA/D . . . . . 59
4.4.3 SMS-EMOA . . . . . . 60

4.5 Indicadores de rendimiento multiobjetivo . . . . . . . . ... ... 60
4.5.1 Indicador de hipervolumen . . . . . . . . .. ... ... ... 61
4.5.2 Distancia generacional invertida mas (ZgD%) . ... ... ... .. 61
4.5.3 Indicador de espaciado (S) . . . . . . ... 62

4.6 Integraciéon del gemelo digital . . . . . . .. ... 62

5 Estudio experimental 65

5.1 Entorno . . . ... 65

5.2 Representacion de la trayectoria . . . . . . ... ... 68

5.3 Objetivos de optimizacion . . . . . . . . ..o 69
5.3.1 Objetivo de longitud de la trayectoria . . . . . . . . .. .. ... .. 69
5.3.2  Objetivo de suavidad de la trayectoria . . . . . . .. ... ... .. 70
5.3.3 Restricciones del problema . . . . . . . . .. ... ... 70
5.3.4 Formulacion del problema multiobjetivo . . . . . .. .. ... ... 71

5.4 Definiciéon de las trayectorias . . . . . . . ..o 72
5.4.1 Trayectoria facil . . . . . . . . ... 72
5.4.2 Trayectoria intermedia . . . . . . .. .. ..o Lo 73
5.4.3 Trayectoria Dificil . . . . . . ... ..o 74

5.5 Resultados de los indicadores de rendimiento . . . . . . . . ... .. .. .. 75

5.6 Comparacion de trayectorias . . . . . . . .. ..o Lo 7

5.7 Optimizacion asistida con el gemelo digital . . . . . . . .. ... ... ... 7

5.8 Comparacion metodologia propuesta con tecnologias tradicionales . . . . . 87

5.9 Pruebas de la metodologia en otros entornos . . . . . ... ... ... ... 93
5.9.1 Entorno de un hospital . . . . . . .. ... ... 0L 93

5.9.2 Entorno de una libreria . . . . . . . . .. ..o 99



6 Conclusiones y trabajo a futuro 109

6.1 Conclusiones . . . . . . . . ... 109
6.2 Trabajo a futuro . . . . . . .. .. 110
Bibliografia 113

Indice de figuras

2.1
2.2
2.3

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7
4.8
4.9

5.1
5.2
9.3
5.4

Ejemplo de planificacién de trayectorias . . . . . . . . .. ... 12
Frente de Pareto [1] . . . . . . . . . .. 32
Modelo de un gemelo digital (Deloitte University Press) . . . . . . . . . .. 37
Carrito a escala AutoNOMOS . . . . . ... ... ... ... ... 50
Esquema de bateria . . . . . . . . ... 51
Esquema de motor eléctrico . . . . . ... ... L 52
Diagrama algoritmo genético . . . . . . . .. ... oL 95
Cruce AG . . . . . . e 56
Célculo de la distancia de aglomeracién [2] . . . . .. ... ... ... ... 58
Distancia de aglomeracién [2] . . . . .. ... L0000 59
Hipervolumen dominado por el frente R2 [3] . . . . ... ... ... .. .. 60
Diagrama del proceso de optimizacién . . . . . . . . .. ... 64
Entornodelacasa . . . .. .. .. .o 66
Mapa 2D delacasa . . . . . . . . . . . ... 67
Representacion mapa en matriz . . . . . . . . ... ... 67

Representacion de la trayectoria . . . . . . . .. ..o 69



vi

Indice de figuras

9.5
5.6
5.7
0.8
2.9
5.10
5.11
5.12
5.13
5.14
5.15
5.16
5.17

5.18

5.19

5.20
5.21
5.22
5.23
5.24
5.25

5.26
0.27

Trayectoria dificultad facil . . . . .. ... ... ... 72
Trayectoria dificultad intermedia . . . . . . . . . ... ... ... ... ... 73
Trayectoria dificultad dificil . . . . . ... ... ... ... ... ... 74
Trayectorias MOEA /D (Dificultad Facil) . . . . ... ... ... ... ... 78
Trayectorias NSGA-II (Dificultad Facil) . . . .. ... ... . ... 78
Trayectorias SMS-EMOA (Dificultad Facil) . . . . ... ... ... ... .. 79
Aproximacién del frente de Pareto obtenido por MOEA /D (Dificultad Facil) 79
Aproximacion del frente de Pareto obtenido por NSGA-II (Dificultad Facil) 80
Frente de pareto SMS-EMOA (Dificultad Facil) . . . .. ... .. ... .. 80
Trayectorias MOEA /D (Dificultad Intermedia) . . . . . . .. ... ... .. 81
Trayectorias NSGA-II (Dificultad Intermedia) . . . . ... ... ... ... 81
Trayectorias SMS-EMOA (Dificultad Intermedia) . . . . .. .. ... ... 82
Aproximacién del frente de Pareto obtenido por MOEA /D (Dificultad Inter-

media) . ... 82
Aproximacion del frente de Pareto obtenido por NSGA-II (Dificultad Inter-

media) . ... 83
Aproximacién del frente de Pareto obtenido por SMS-EMOA (Dificultad

Intermedia) . . . . ... 83
Trayectorias MOEA /D (Dificultad Dificil) . .. ... ... ... ... ... 84
Trayectorias NSGA-II (Dificultad Dificil) . . . . . ... ... ... ... .. 84
Trayectorias SMS-EMOA (Dificultad Dificil) . . . . ... .. ... ... .. 85

Aproximacién del frente de Pareto obtenido por MOEA /D (Dificultad Dificil) 85

Aproximacion del frente de Pareto obtenido por NSGA-II (Dificultad Dificil) 86
Aproximacién del frente de Pareto obtenido por SMS-EMOA (Dificultad

Diffcil) . . . o o 86
Porcentaje de ruta exitosa (Dificultad facil) . . . . . . ... ... ... .. 88
Porcentaje de ruta exitosa (Dificultad intermedia) . . . . .. ... ... .. 89



Indice de figuras vii

5.28
5.29
5.30
5.31
5.32
5.33
5.34
9.35
5.36
5.37
5.38
5.39
5.40
5.41
0.42
5.43
5.44
5.45
5.46
5.47
5.48
5.49
5.50
5.51
5.52
9.53
5.54

Porcentaje de ruta exitosa (Dificultad dificil) . . . . . . ... ... ... 89
Valores de la distancia (Dificultad Facil) . . . ... ... .. ... ... .. 90
Valores de la distancia (Dificultad Intermedia) . . . . ... ... ... ... 91
Valores de la distancia (Dificultad Dificil) . . . . . . ... ... ... ... 91
Valores de la suavidad (Dificultad Facil) . . .. ... ... ... ... ... 92
Valores de la suavidad (Dificultad Intermedia) . . . . . .. ... ... ... 92
Valores de la suavidad (Dificultad Dificil) . . . . . ... ... ... 93
Entorno de un hospital . . . . . . . ... oL 94
Trayectorias NSGA-II (Hospital) . . . . . .. ... ... .. .. ... ... 96
Trayectorias MOEA/D (Hospital) . . . . ... .. ... ... ... ... .. 96
Trayectorias SMS-EMOA (Hospital) . . . . . ... .. ... ... ... .. 97
Aproximacion del frente de Pareto NSGA-II (Hospital) . . . . . ... ... 97
Aproximacién del frente de Pareto MOEA /D (Hospital) . . . . . . ... .. 98
Aproximacion del frente de Pareto SMS-EMOA (Hospital) . . . . ... .. 98
Porcentaje de trayectoria exitosa (Hospital) . . . . ... ... ... . ... 100
Distancia de la trayectoria (Hospital) . . . . .. ... ... ... ... ... 100
Suavidad de la trayectoria (Hospital) . . . . . ... ... ... ... ..., 101
Entorno de una libreria . . . . . . .. ..o o oo 101
Trayectorias NSGA-II (Librerfa) . . . . . . . .. ... ... ... .. 103
Trayectorias MOEA /D (Librerfa) . . . . .. ... ... ... ... . .... 104
Trayectorias SMS-EMOA (Librerfa) . . . . . . ... ... ... ... 104
Aproximacién del frente de Pareto NSGA-II (Libreria) . . . ... ... .. 105
Aproximacion del frente de Pareto MOEA/D (Libreria) . . . . . . ... .. 105
Aproximacion del frente de Pareto SMS-EMOA (Librerfa) . . . ... ... 106
Porcentaje de trayectoria exitosa (Librerfa) . . . . . . . ... ... ... 107
Distancia de la trayectoria (Libreria) . . . . . .. .. ... ... ... ... 108

Suavidad de la trayectoria (Librerfa) . . . . . ... ... ... ... ... 108






Agradecimientos

Quiero agradecer a mis padres, dos personas que siempre me han brindado su apoyo de
todas las formas posibles durante cada una de las etapas de mi vida.

Un agradecimiento muy especial a mi asesor, el Dr. Saul Zapotecas Martinez, por la
oportunidad brindada de trabajar con él, por todo su tiempo, motivacion, guia, consejos y
conocimiento otorgados a lo largo de la realizacién de este trabajo de tesis. Un agradecimiento
especial a mi co-asesora, la Dra. Raquel Diaz Herndndez, por su tiempo, guia y consejos
otorgados a lo largo de este trabajo.

Extiendo mi agradecimiento a mis maestros y sinodales, el Dr. Leopoldo Altamirano
Robles, el Dr. José Martinez Carranza y la Dra. Hayde Peregrina Barreto, por aceptar
evaluar mi trabajo, por su tiempo y sus valiosos comentarios que ayudaron a mejorar este
trabajo.

Gracias al Instituto Nacional de Astrofisica, Optica y Electrénica (INAOE), por la
oportunidad brindada de ser parte de esta institucion, por los servicios y por permitirme
hacer uso de sus instalaciones y equipo para que fuera posible la realizacion de esta tesis.

También quiero agradecer a mis amigos y companeros de maestria por los aportes y
conocimientos que me compartieron ya sea en el ambito personal como académico.

Por 1ltimo, quisiera agradecer al Consejo Nacional de Humanidades, Ciencias y Tecno-
logias (CONAHCYT) por la beca otorgada, la cual fue un importante apoyo durante mi

estancia en este programa de maestria.






Resumen

La planificacion de trayectorias enfrenta multiples desafios debido a la creciente com-
plejidad de los entornos y las demandas de los usuarios. Entre los principales retos se
encuentra la dificultad de los ambientes, la optimizacién multiobjetivo y la interaccién
con humanos y otros robots. Este trabajo presenta una metodologia para la optimizacion
multiobjetivo de trayectorias de un robot moévil, utilizando un gemelo digital que asiste en
el proceso de optimizacion. La metodologia propuesta aborda cinco objetivos principales:
1) minimizar la longitud de la trayectoria, 2) optimizar la suavidad de la trayectoria, 3)
minimizar el consumo energético, 4) optimizar el torque de los motores y 5) minimizar el
tiempo de viaje, todo ello cumpliendo con la necesidad de evasion de obstaculos. En este
estudio, se comparan tres algoritmos evolutivos multiobjetivo basados en los principios de
optimalidad de Pareto, indicadores y descomposicion. Estos algoritmos se emplean para
optimizar dos de los cinco objetivos: 1) minimizar la distancia de la trayectoria y 2) mejorar
la suavidad de la trayectoria, con la restriccion de evasion de obstaculos. El gemelo digital
se utiliza para optimizar los objetivos restantes: consumo de energia, torque de los motores
y tiempo de ejecucion. Los resultados demuestran que la metodologia propuesta es una
herramienta eficaz para la planificacion de trayectorias. La integracion del gemelo digital
permite encontrar soluciones que equilibran multiples objetivos sin afiadir complejidad a los
algoritmos evolutivos multiobjetivo. Este enfoque mejora la eficiencia operativa y permite
una planificacién de trayectorias mas precisa y adaptable a diferentes entornos, lo que lo

hace beneficioso para una amplia gama de aplicaciones.






Abstract

Path planning faces multiple challenges due to the growing complexity of environments
and user demands. Among the main challenges are dynamic and unknown environments,
multi-objective optimization, and interaction with humans and other robots. This thesis
presents a methodology for multi-objective optimization of trajectories of a mobile robot,
using a digital twin to assist in the optimization process. The proposed methodology addres-
ses five main objectives: 1) minimize trajectory length, 2) optimize trajectory smoothness,
3) minimize energy consumption, 4) optimize motor torque, and 5) minimize travel time,
all while meeting the need for obstacle avoidance. In this study, three multi-objective
evolutionary algorithms based on Pareto optimality, indicator, and decomposition principles
are compared. These algorithms are used to optimize two of the five objectives: 1) minimize
trajectory distance and 2) improve trajectory smoothness, with the constraint of obstacle
avoidance. The digital twin is used to optimize the remaining objectives: energy consum-
ption, motor torque, and execution time. The results show that the proposed methodology
is an effective tool for path planning. The integration of the digital twin allows finding
solutions that balance multiple objectives without adding complexity to the multi-objective
evolutionary algorithms. This approach improves operational efficiency and enables more
accurate and adaptable path planning in different environments, making it beneficial for a

wide range of applications.






Capitulo 1

Introduccion

En los ultimos afos, la planificaciéon de trayectorias ha emergido como un area de
investigacion de gran relevancia. Este campo se centra en determinar la ruta mas eficiente
para desplazarse desde una posicion inicial hasta una posicién deseada, optimizando tanto el
tiempo como los recursos utilizados. No obstante, el proceso de planificacion de trayectorias
enfrenta numerosos desafios, siendo uno de los principales la necesidad de evitar colisiones con
los diversos obstaculos presentes en el entorno. Para superar estos retos, se han desarrollado
una variedad de algoritmos que permiten realizar esta tarea de manera auténoma, sin

necesidad de intervencién humana.

El disefio de estos algoritmos implica la creaciéon de métodos eficientes y robustos para
resolver problemas complejos, permitiendo su aplicacién en entornos altamente desafiantes.
La relevancia actual de la planificacién de trayectorias se debe a su amplio abanico de
aplicaciones, que abarca desde la industria y el sector automotriz hasta la manufactura
y la medicina. Por ejemplo, en la industria automotriz, los vehiculos auténomos utilizan
algoritmos de planificacién de trayectorias para navegar de manera segura y eficiente por
las carreteras. En la manufactura, los robots emplean estos algoritmos para optimizar

sus movimientos en las lineas de producciéon. En el ambito médico, la planificacion de
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trayectorias es fundamental para el desarrollo de procedimientos quirtrgicos asistidos por

robots, mejorando la precision y reduciendo el riesgo de errores.

En la planificacién de trayectorias, los entornos pueden clasificarse como estaticos
o dinamicos. En los entornos estaticos, los obstaculos se mantienen en posiciones fijas,
mientras que en los entornos dindmicos, los obstaculos pueden moverse de manera aleatoria.
La presencia de esta caracteristica dindmica en un entorno afiade complejidad, aunque
también es posible encontrar entornos estaticos que presenten un nivel de complejidad
considerable. En el proceso de bisqueda de trayectorias, es importante considerar diversos
objetivos que pueden variar segin lo que se desee optimizar. Estos objetivos pueden incluir
la velocidad méaxima del robot, restricciones en los movimientos, minimizacién del tiempo
de la trayectoria, reduccion de la energia utilizada, entre otros. Es fundamental tener en
cuenta estos diferentes objetivos para lograr una planificacién de trayectorias efectiva y

eficiente.

La incorporacion de multiples objetivos a optimizar plantea un desafio en la planificacion
de trayectorias, ya que el uso de algoritmos tradicionales se vuelve inviable. Esto se debe a
que, al agregar estos objetivos, el tarea se convierte en un problema optimizacién multiobje-
tivo. La optimizacién multiobjetivo de trayectorias es un campo fascinante que se encuentra
en la interseccion de la ingenieria, las matematicas y la inteligencia computacional. En la
resolucion de problemas complejos de planificacion de trayectorias, es comun enfrentarse a
multiples objetivos en conflicto, como minimizar el tiempo de viaje, reducir el consumo de
energia y evitar obstaculos. Por lo tanto, este desafio multidimensional requiere enfoques
innovadores para encontrar soluciones que equilibren eficientemente estos objetivos que
comunmente estan en conflicto. En este contexto, la optimizacién multiobjetivo emerge
como una herramienta esencial, permitiendo la exploracion de soluciones que conforman el
denominado “frente de Pareto”, donde ninguna mejora en un objetivo es posible sin afectar

negativamente a otro.
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En esta area del conocimiento se centra no solo en alcanzar soluciones eficientes, sino
también en proporcionar a los diseniadores y planificadores una comprensién profunda de
los compromisos inherentes a la toma de decisiones en el disefio de trayectorias. Por lo que
en esta investigacion, se explora los fundamentos, desafios y aplicaciones de la optimizacién
multiobjetivo de trayectorias, destacando su importancia en la resolucion de diferentes

problemas en diversos escenarios.

1.1. Antecedentes

La planificacion de trayectorias en robotica ha experimentado una evolucién significativa
a lo largo de los anos, con varios hitos importantes en su desarrollo. Estos hitos han
surgido de diversas disciplinas y han llevado a la creaciéon de algoritmos cada vez mas
sofisticados y eficientes. A continuacion, se presentan algunos de los hitos mas destacados

de la planificacion de trayectorias para robots.

Algoritmos de planificacion de movimientos tempranos. Desde los primeros dias
de la robodtica, se han desarrollado algoritmos para planificar los movimientos de los
robots. Estos algoritmos abarcan desde métodos simples, como el control de trayectorias
lineales, hasta algoritmos mas complejos basados en la cinematica y dinamica del robot.
Estos primeros algoritmos sentaron las bases para el desarrollo posterior de técnicas mas

avanzadas.

Planificacion de trayectorias basada en campos de potencial. En la década de
1980, se popularizé un enfoque que utiliza campos de potencial para guiar a los robots
hacia su objetivo mientras evitan obstaculos. Los robots se mueven siguiendo gradientes
de potencial, lo que les permite sortear obstaculos de manera natural. Esta técnica ha
demostrado ser efectiva en entornos estaticos y ha sentado las bases para enfoques mas

complejos.
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Algoritmos de biisqueda de caminos en grafos. La planificacion de trayectorias se
puede modelar como un problema de busqueda de caminos en un grafo, donde los nodos
representan posiciones en el espacio y las aristas representan posibles movimientos entre
posiciones. Algoritmos como A* [4] y Dijkstra [5] se utilizan cominmente para encontrar la
ruta 6ptima en este tipo de grafos. Estos algoritmos permiten la planificacién de trayectorias

en entornos mas complejos y dinamicos.

Algoritmos de planificaciéon de movimientos probabilisticos. Los algoritmos pro-
babilisticos, como RRT (Rapidly-exploring Random Trees) [6] y PRM (Probabilistic Road-
maps), han ganado popularidad en la planificacién de trayectorias en entornos complejos.
Estos algoritmos generan trayectorias validas de manera eficiente mediante el muestreo
aleatorio del espacio de configuracién del robot. Estos enfoques han demostrado ser efectivos

para la planificacion de trayectorias en entornos desconocidos y con obstaculos dinamicos.

Planificacion de trayectorias en tiempo real. Con la creciente demanda de robots
capaces de planificar y ejecutar movimientos en tiempo real, se han desarrollado algoritmos
que pueden generar trayectorias seguras y eficientes en entornos dinamicos y desconocidos.
Estos algoritmos utilizan técnicas como la prediccién de movimientos de objetos y la
adaptacion en tiempo real para generar trayectorias éptimas y seguras. Esto ha permitido a
los robots realizar tareas en entornos cambiantes de manera eficiente y segura, un ejemplo
serfa la integracién de la tecnologia ORB- SLAM [7] con algoritmos de planificacion de
trayectorias como lo puede ser A*, RRT o algoritmos de optimizacién multiobjetivo, esto se
logra a partir de que ORB-SLAM proporciona los datos de localizaciéon y mapeo, los cuales
pueden ser utilizados como entrada para los algoritmos mencionados.

Por lo tanto, la planificacion de trayectorias en robdtica ha evolucionado desde algoritmos
simples hasta técnicas mas sofisticadas y adaptativas. Estos hitos en el desarrollo de

algoritmos de planificacién de trayectorias han permitido a los robots moverse de manera
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eficiente y segura en una variedad de entornos, desde entornos estaticos hasta entornos

dindmicos y desconocidos.

1.2. Descripcion del problema

La navegacién en entornos complejos presenta desafios significativos, especialmente
cuando se introducen restricciones adicionales como limites de recursos y ventanas de
tiempo. Estas restricciones no solo aumentan la complejidad del problema, sino que también
dificultan la aplicacién efectiva de algoritmos de navegacion tradicionales, que suelen estar

disefiados para condiciones menos restrictivas y mas predecibles.

En este trabajo, abordamos este desafio complejo mediante un enfoque evolutivo multi-
objetivo. Este enfoque nos permite considerar y optimizar multiples objetivos de manera
simultanea, lo que es crucial en escenarios donde los objetivos pueden ser conflictivos o
interdependientes. Por ejemplo, en un entorno de navegacion, los objetivos pueden incluir
minimizar el tiempo de viaje, reducir el consumo de recursos, y cumplir con restricciones

de ventanas de tiempo, entre otros.

Para mejorar atin mas el proceso de optimizacion y asegurar que las soluciones propuestas
sean viables y efectivas en el mundo real, integramos un gemelo digital en el sistema. Un
gemelo digital es una réplica virtual de un sistema fisico que permite simular, analizar y
optimizar el comportamiento del sistema real en diversas condiciones operativas [8]. La
integracion de un gemelo digital proporciona una plataforma robusta para realizar pruebas
y ajustes antes de implementar soluciones en el entorno real, lo que resulta en resultados
mas precisos y confiables.

El uso de un enfoque evolutivo multiobjetivo junto con un gemelo digital no solo mejora
la precision y la confiabilidad de los resultados, sino que también permite una mayor
flexibilidad y adaptabilidad en la soluciéon de problemas complejos de navegacion. Este

método es especialmente 1til en industrias donde las condiciones operativas pueden cambiar
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rapidamente y donde la capacidad de adaptarse a nuevas restricciones y objetivos es crucial

para el éxito.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

El objetivo principal de esta investigacién es disenar y desarrollar una metodologia
para optimizar la navegacién de robots moviles autéonomos. Esta metodologia empleara un
enfoque multiobjetivo e integrara un gemelo digital para asistir en el proceso de optimizacion,

mejorando asi la eficiencia y precision de la navegacion en diversos entornos.

1.3.2. Objetivos especificos

= Disenar una metodologia que utilice optimizaciéon multiobjetivo para mejorar las

trayectorias de un robot maévil auténomo.

» Desarrollar un gemelo digital basado en las caracteristicas clave del robot mévil

AutoNOMOS para facilitar el proceso de optimizacion.

= Validar la efectividad de los algoritmos evolutivos multiobjetivo empleados en la
metodologia propuesta mediante indicadores de rendimiento para identificar el mas

adecuado para resolver este tipo de problema.

= Realizar una comparacion entre la metodologia propuesta y las técnicas tradicionales

de navegacion, evaluando sus ventajas y desventajas.

1.4. Contribuciones

Este estudio presenta una metodologia innovadora para optimizar trayectorias en

entornos complejos mediante un enfoque multiobjetivo, respaldado por la implementaciéon
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de un gemelo digital. En contraste con la optimizacién convencional centrada en una tnica
métrica, como la distancia o el tiempo, nuestro enfoque considera simultaneamente varios
objetivos, como la seguridad de la ruta, la distancia, la suavidad del recorrido, el consumo
energético, el torque y el tiempo de llegada. Para lograr esto, se desarrolld un gemelo digital
que modela el robot y parte de sus capacidades, permitiendo simular diferentes trayectorias
y evaluar su desempeno en tiempo real, lo que nos permite realizar la optimizacién de tres
objetivos que serian el torque, el tiempo de llegada y el consumo de energia. El gemelo
digital se actualiza con el tiempo que se necesite para realizar la trayectoria, lo que mejora
la precision de las predicciones y la efectividad de las decisiones de planificacion. Ademas,
implementamos tres algoritmos de optimizaciéon multiobjetivo que nos permiten optimizar
tres de los objetivos que en este caso son la distancia de la trayectoria, la suavidad y la
evasion de obstaculos. Este enfoque permite a los robots adaptarse a condiciones cambiantes
en tiempo real, como la presencia de obstaculos o cambios en la disponibilidad de energia.
Los experimentos demuestran que la metodologia supera a los métodos tradicionales de
optimizacion de trayectorias, logrando trayectorias mas eficientes y seguras en entornos
simulados. Consideramos que esta investigacion tiene aplicaciones significativas en campos
como la robética movil, la logistica y la planificacién de transporte, donde la optimizacién
de trayectorias es crucial para el rendimiento y la seguridad de los sistemas auténomos.

En sintesis, las contribuciones principales de este trabajo de tesis son las siguientes:

= Metodologia multiobjetivo para optimizar las trayectorias de un robot
movil: Se ha desarrollado una metodologia que adopta un enfoque multiobjetivo
para optimizar las trayectorias de un robot mévil. Esto implica considerar multiples
objetivos, como la eficiencia en la navegacion, la seguridad y la minimizacién del
consumo de energia. Esta metodologia proporciona una forma mas completa y eficiente

de optimizar las trayectorias del robot.

= Desarrollo de un gemelo digital basado en las caracteristicas fisicas del

robot mévil AutoNOMOS: Se ha creado un gemelo digital que se basa en las
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caracteristicas fisicas del robot mévil AutoNOMOS. Este gemelo digital permite
simular y probar diferentes escenarios y configuraciones antes de implementarlos en el
robot real. Esto facilita el proceso de optimizacién, ya que se pueden realizar ajustes

y mejoras virtuales antes de aplicarlos en el mundo real.

» Estudio comparativo de algoritmos evolutivos multiobjetivo: Se ha realizado
un estudio comparativo de diferentes algoritmos evolutivos multiobjetivo para investi-
gar cual de ellos ofrece los mejores resultados en el problema planteado. Esto permite
identificar los algoritmos mas prometedores y brinda informacion valiosa para futuras

investigaciones en el campo de la optimizacion de trayectorias de robots moviles.

= Comparacion de la metodologia propuesta con técnicas tradicionales de
navegacion: Se ha llevado a cabo una comparacion entre la metodologia propuesta
y las técnicas tradicionales de navegacion. Esto permite evaluar la efectividad y
eficiencia de la metodologia propuesta en comparacion con las técnicas existentes.
Los resultados de esta comparacién pueden ayudar a determinar si la metodologia

propuesta representa una mejora significativa en la navegacion de robots méviles.

Publicaciones. Durante el desarrollo de esta tesis, se redacto el articulo de investigacion
titulado “ Exploring Multi-objective Evolutionary Approaches for Path Planning of Autono-
mous Mobile Robots” que fue aceptado para su publicaciéon en el congreso “IFEE Congress

on Evolutionary Computation” (IEEE CEC).

1.5. Limitaciones

En este trabajo, se presentan algunas limitaciones que es importante tener en cuenta. Una
de ellas es la complejidad computacional. La optimizacion multiobjetivo implica encontrar
un conjunto de soluciones 6éptimas en lugar de una tnica solucién, lo que puede aumentar

significativamente la complejidad computacional. Esto es especialmente cierto en entornos
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con multiples restricciones y objetivos conflictivos. Es importante tener en cuenta esta
complejidad al implementar la metodologia propuesta.

Otra limitacion es la dificultad para encontrar el equilibrio entre los objetivos. En
problemas con multiples objetivos, puede ser complicado lograr un equilibrio 6ptimo entre
ellos. Mejorar un objetivo puede implicar un empeoramiento en otro. Por lo tanto, es crucial
encontrar un equilibrio adecuado y considerar cuidadosamente las implicaciones de cada
decision.

Ademas, se destaca la imposibilidad de aplicar la metodologia en un robot real debido
a diferentes dificultades como el tiempo y que el robot no estaba disponible para su uso.
Sin embargo, se compensé esta limitacién utilizando las dificultades de las trayectorias
simuladas. Aunque no se implementé la metodologia en un robot fisico, se trabajé en
encontrar alternativas para simular y evaluar los resultados.

Estas limitaciones resaltan los desafios asociados con la implementacion efectiva de la
metodologia propuesta. Es importante abordar estos desafios de manera integral y considerar
cuidadosamente las implicaciones de cada decision. Solo asi podremos lograr resultados

optimos y superar las dificultades que puedan surgir en el camino.

1.6. Estructura de la tesis

Esta tesis se encuentra dividida en seis capitulos. En el Capitulo 2 se presentan los
conceptos basicos relacionados con la planeacion de trayectorias, algoritmos tradicionales
para la planeacion de trayectorias, el computo evolutivo, la optimizaciéon y los gemelos
digitales.

En el Capitulo 3 presentamos el trabajo relacionado, los trabajos que se presentan
hablan de la planeacion de trayectorias con enfoque multiobjetivo y sobre el uso de gemelos
digitales en la planeacion de trayectorias.

En el Capitulo 4 se describe cémo realizamos la metodologia que se propone, hablamos de

la realizacion del gemelo digital y de los algoritmo que se utilizaron para esta investigacién
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que son MOEA /D, SMS-EMOA Y NSGA-II, ademds de otros algoritmos que sirven para
poder realizar una comparacion.

Posteriormente en el Capitulo 5 se presentan los resultados que se obtuvieron en los
experimentos que se realizaron, se evaluaron los algoritmos multiobjetivo, se presenta la
optimizacion realizada por el gemelo digital y se realiza una comparacion de los resultados
obtenidos con diferentes algoritmos.

Finalmente, en el Capitulo 6 se presentan las conclusiones obtenidas durante el desarrollo

de la tesis, asi como también el trabajo a futuro derivado de los resultados obtenidos.



Capitulo 2

Marco teorico

En este capitulo se ofrece una introduccion a los temas relacionados con el problema
abordado en este trabajo. Comenzaremos con una explicacion sobre la planificacion de
trayectorias, seguida de los métodos convencionales utilizados en robdtica para dicho
propoésito. Posteriormente, exploraremos el concepto de computo evolutivo y su relacion
con la optimizacion en general. También se abordaran los conceptos de optimizacion

mono-objetivo y multiobjetivo, y finalizaremos con una descripcién de los gemelos digitales.

2.1. Planificacion de trayectorias

La planificacion de trayectorias, conocida como “path planning” en inglés, es un concepto
fundamental en el campo de la robotica y la ciencia de la computacién. Se refiere al proceso
mediante el cual un agente, como un robot movil, determina la ruta mas 6ptima o eficiente
para llegar de un punto de inicio a un punto de destino, teniendo en cuenta la presencia de
obstaculos y cumpliendo con ciertos criterios o restricciones definidos [9].

En otras palabras, la planificacion de trayectorias implica la generacién de una secuencia
continua de movimientos que un agente, como un robot mévil, puede seguir para alcanzar

un objetivo especifico. Este proceso es especialmente relevante en entornos complejos donde
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Figura 2.1: Ejemplo de planificacién de trayectorias

existen obstaculos y se aplican limitaciones al movimiento del agente, como velocidad y
capacidad de giro.

Existen diversos algoritmos y enfoques para la planificacion de trayectorias, y la eleccion
de uno de ellos depende del entorno y los requisitos del sistema en particular. Algunos
métodos comunes incluyen el algoritmo de Dijkstra, el algoritmo A*, y RRT (Rapidly
Exploring Random Trees). Estos algoritmos utilizan estrategias diferentes para explorar el
espacio de busqueda y encontrar la ruta mas eficiente [10].

La planificacion de trayectorias es fundamental en aplicaciones como la robética maévil,
vehiculos auténomos, drones y otros sistemas automatizados que requieren navegar de forma
autéonoma en entornos dinamicos y desconocidos. A continuacién, se mencionan algunos de

los componentes clave del modelado de trayectorias.

= Posiciéon y Orientacién: El modelado de trayectorias comienza por describir la
posicion inicial del objeto y su orientacion en un espacio tridimensional. La posicion
se refiere a la ubicacién del objeto, mientras que la orientacion indica la direccion en

la que esta orientado.

= Parametros Temporales: Las trayectorias se modelan en funcién del tiempo. Esto

implica definir cobmo cambian la posicién y la orientacién del objeto a medida que
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transcurre el tiempo. Pueden ser funciones matematicas que describan la evolucion
continua o una serie discreta de puntos que representan la posiciéon del objeto en

momentos especificos.

= Velocidad y Aceleracion: Ademas de la posicion y la orientaciéon, el modelado de
trayectorias también puede incorporar la velocidad y la aceleracion del objeto. Estos
parametros son cruciales para determinar como se mueve el objeto a lo largo de su

trayectoria.

= Curvas y Splines: Las trayectorias pueden describirse mediante diversas curvas
matematicas, como lineas rectas, curvas cuadraticas, curvas cibicas o splines. La
eleccion de la curva dependera de la aplicacion especifica y de los requisitos de suavidad

o complejidad de la trayectoria.

= Restricciones y Obstaculos: En entornos del mundo real, el modelado de trayec-
torias debe tener en cuenta restricciones y obstaculos. Estas restricciones podrian
incluir limitaciones de velocidad, capacidad de giro o la necesidad de evitar obstaculos

en el entorno.

= Planificacién de Movimientos: En aplicaciones como robética y vehiculos autono-
mos, la planificaciéon de movimientos se basa en el modelado de trayectorias. Esto
implica determinar la ruta éptima para que el objeto alcance su destino, evitando

obstéaculos y respetando restricciones especificas.

2.2. Meétodos tradicionales para la planificacion de
trayectorias

Los algoritmos tradicionales para la planificacién de trayectorias se pueden dividir en
tres grupos: busqueda de graficos, basados en muestreo y algoritmos de curvas interpolantes.

Estos se describen a continuacion.
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2.2.1. Busqueda en grafos

Estos algoritmos exploran un grafo que representa el espacio de estados y las transiciones
entre ellos. Utilizan estrategias como la busqueda en anchura, la bisqueda en profundidad
o la bisqueda mejorada para encontrar un camino desde el estado inicial al estado objetivo.
Hay diversos algoritmos de btisqueda de graficos. Entre los mas populares se encuentran los

algoritmos de Dijkstra [5] y A* [4].

Algoritmo de Dijkstra. El algoritmo de Dijkstra [5] es uno de los primeros algoritmos
optimos basados en la técnica de busqueda mejorada para encontrar los caminos mas cortos
entre nodos en un grafo.

Los pasos del algoritmo de Dijkstra son los siguientes:

1. Convertir la red de caminos en un grafo, se espera encontrar las distancias entre nodos

en el grafo mediante exploracion.
2. Seleccionar el nodo no visitado con la distancia més baja desde el nodo fuente.

3. Calcular la distancia desde el nodo seleccionado a cada vecino no visitado y actualizar
la distancia de todos los nodos vecinos si la distancia al nodo seleccionado es menor

que la distancia anterior.

4. Marcar el nodo visitado cuando se haya realizado el calculo de la distancia a todos

los vecinos.

Los pasos anteriores se repiten hasta que se encuentre la distancia méas corta entre el

origen y el destino. En el Algoritmo 1 se describe el pseudocddigo del algoritmo de Dijkstra.

Algoritmo A*.

El algoritmo A* [4] se basa en una busqueda mejorada que utiliza una funcién heuristica

para encontrar el camino més corto estimando el costo total. El algoritmo difiere del



2.2 Métodos tradicionales para la planificacién de trayectorias

15

Algorithm 1 Algoritmo de Dijkstra

Require: Un grafico G
Require: Un nodo fuente s
Ensure: Los caminos méas cortos de s a todos los deméas nodos de G A
1: for all v € V|G| do
2: d[v] < +00
Previo[v] «— indefinido
end for
d[s] <0
S < conjunto vacio
Q « V|G
loop
() no es un conjunto vacio
10: u +— Extracty, (Q)
11: S+ SuU{u}

12: for all nodo (u,v) saliente de u do
13: if d[u] + w(u,v) < d[v] then
14: d[v] + d[u] + w(u,v)

15: previous[v] := u

16: end if

17: end for
18: end loop
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algoritmo de Dijkstra en la estimacion del costo del camino. La estimaciéon del costo de un

nodo 7 en un grafo dado por A* es la siguiente:
1. Estimar la distancia entre el nodo inicial y el nodo 1.

2. Encontrar el vecino mas cercano j del nodo 7, y estimar la distancia entre los nodos

yJ
3. Estimar la distancia entre el nodo j y el nodo objetivo.

El costo total estimado es la suma de estos tres factores.

Ci = Cstart,i + minj (di,j + dj,goal) (21)

De la Ecuacién 2.1 tenemos que C; representa el costo total estimado del nodo 7, Csare
el costo estimado desde el origen hasta el nodo 7, d; ; la distancia estimada desde el nodo ¢
hasta su nodo més cercano j, y d; 40a la distancia estimada desde el nodo j hasta el nodo

objetivo. En el Algoritmo 2 tenemos el pseudocddigo del algoritmo.

2.2.2. Basados en muestreo

Estos algoritmos generan muestras aleatorias del espacio de estados y utilizan estas
muestras para construir un plan. Ejemplos de estos algoritmos incluyen el muestreo de

arboles de expansion (RRT) y el muestreo de crecimiento de la regiéon (PRM).

El algoritmo RRT [6] es mas popular y ampliamente utilizado para fines comerciales e
industriales. Este algoritmo, construye un arbol que intenta explorar el espacio de busqueda
de manera réapida y uniforme mediante una busqueda aleatoria. En cada iteracién del
algoritmo, se intenta extender el arbol agregando nuevos vértices en la direcciéon de una

configuracién grand seleccionada aleatoriamente. El Algoritmo 3 muestra el seudocédigo
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Algorithm 2 Algoritmo A*

Require: graph = el grafico a buscar, startNode = el nodo inicial de la ruta, targetNode
= el nodo objetivo de la ruta

1: for nodo en graph do

2: node.score < infinito

3: node.heuristicScore < infinito

4: node.visited < false

5: end for

6: startNode.score < 0

7: startNode.heuristicScore < 0

8: while true do

9: currentNode <— nodeWithLowestScore(graph)
10: currentNode.visited < true
11: for nextNode en currentNode.neighbors do
12: if not nextNode.visited then

13: newScore < calculateScore(currentNode, nextNode)
14: if newScore < nextNode.score then

15: nextNode.score < newScore

16: nextNode.heuristicScore <— newScore-+calculateHeuristicScore(nextNode,targetNode)
17: nextNode.routeToNode + currentNode

18: end if

19: end if
20: end for
21: if currentNode = targetNode then return trayectoria
22: end if
23: end while
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del algoritmo RRT. Toma como entrada una configuracion inicial ¢y y hace crecer un arbol

T con raiz en g

Algorithm 3 RRT(¢o)

’T.Init(qo)
for i =1to K do
Qrand < Rand(C)
Gnear < Nearest(Grang, T)
Extend(T, Anear %’and)
end for

Aunque en este trabajo no se utiliza el algoritmo PRM este se utiliza normalmente en un
escenario estatico. Se divide en dos fases: la fase de aprendizaje y la fase de consulta. En la
fase de aprendizaje, se construye y almacena como un grafo una hoja de ruta probabilistica
libre de colisiones. En la fase de consulta, se busca un camino que conecte los nodos

originales y objetivo a partir de la hoja de ruta probabilistica.

2.2.3. Algoritmos basados en interpolaciéon de curvas

Se define como un proceso que construye o inserta un conjunto de reglas matematicas
para dibujar trayectorias. El algoritmo de curva interpolante se basa en técnicas (por
ejemplo, diseno geométrico asistido por computadora (CAGD)) para dibujar un camino
suave. Se utilizan reglas matematicas para el suavizado de caminos y la generacion de curvas.
Estos algoritmos construyen una curva suave que conecta el estado inicial con el estado
objetivo. Un ejemplo comun es el método de spline ctibico, que encuentra una trayectoria

suave a través de puntos de control dados.

2.3. Computo evolutivo

El cémputo evolutivo [11] es una rama de la inteligencia artificial que se inspira en la teorfa

de la evolucion bioldgica para resolver problemas complejos y encontrar soluciones éptimas
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en diversos dominios. Este enfoque se basa en algoritmos evolutivos que simulan procesos
evolutivos, como la seleccién natural, la reproducciéon y la mutacion, para evolucionar una
poblaciéon de posibles soluciones hacia soluciones cada vez mejores. A continuacién, una

descripcion detallada de los elementos clave del computo evolutivo:
1. Representacion de Individuos:
= En el computo evolutivo, las posibles soluciones a un problema se representan

como individuos en una poblacién.

= La forma de representacién puede variar segin el problema y puede ser binaria,
real, entera, o una combinacion de estas, dependiendo de la naturaleza del espacio

de busqueda.
2. Funcién de Aptitud (Fitness):
= Cada individuo en la poblacién tiene asociado un valor de aptitud que indica
qué tan buena es su solucién en relacién con el problema que se esta abordando.
= La funcién de aptitud evaltia qué tan bien se ajusta una solucion a los criterios
deseados y proporciona la base para la seleccién natural.

3. Seleccion Natural:

= Los individuos de la poblacién son seleccionados para reproducirse con una
probabilidad proporcional a su aptitud. Los individuos mas aptos tienen maés

posibilidades de ser seleccionados.

= Este proceso se asemeja a la seleccion natural en la evolucion bioldgica, donde
los organismos méas aptos tienen una mayor probabilidad de transmitir sus genes

a las generaciones futuras.

4. Reproduccion y Cruce (Crossover):
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» Los individuos seleccionados se reproducen para formar nuevas soluciones. Este
proceso puede incluir operadores de cruces que combinan partes de las soluciones

de los padres para producir descendencia.
= El cruce simula la recombinacion genética en la biologia, donde los genes de los
padres se combinan para formar la descendencia.

5. Mutacion:

= Ocasionalmente, se aplican cambios aleatorios a los individuos, simulando muta-
ciones genéticas. La mutacion introduce variabilidad en la poblacion y permite

explorar nuevas regiones del espacio de busqueda.
= Al igual que en la biologia, la mutaciéon puede introducir cambios que podrian
ser beneficiosos, perjudiciales o neutrales.

6. Generaciones:

= Kl proceso de seleccion, reproduccion y mutacion se repite a lo largo de varias
generaciones. A medida que progresa, se espera que la poblacién evolucione hacia

soluciones cada vez mas Optimas segun la funcién de aptitud.
7. Convergencia:

= Con el tiempo, la poblacién tiende a converger hacia soluciones que son buenas

aproximaciones a la solucién 6ptima del problema.

Aplicaciones del Computo Evolutivo: El computo evolutivo se aplica en una variedad
de areas, como la optimizacion de funciones, el diseno de algoritmos, la Planificacién de

trayectorias, el aprendizaje automéatico evolutivo y la ingenieria evolutiva.

Por lo tanto, el computo evolutivo proporciona un enfoque poderoso y versatil para

resolver problemas complejos, inspirado en los principios de la evolucién biolégica. Este
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enfoque ha demostrado ser eficaz en la busqueda de soluciones en espacios de busqueda

extensos y dificiles.

2.4. Optimizacion

La optimizacién [12] es un proceso fundamental que implica encontrar la mejor solucién
posible para un problema, teniendo en cuenta ciertos criterios o restricciones. En términos
mas simples, se trata de hacer que algo sea lo mejor posible o de maximizar o minimizar
una funcién objetivo, sujeto a ciertas condiciones. A continuacién una descripcién detallada

de los conceptos clave asociados con la optimizacién:

1. Problema de Optimizacion:

= En términos generales, un problema de optimizaciéon se define mediante una
funcién objetivo que se busca maximizar o minimizar. Esta funcién representa la
medida de qué tan "buena.® "mala.® una solucién en relaciéon con los objetivos

del problema.

= Ademas de la funcién objetivo, puede haber restricciones que limitan las posibles
soluciones. Estas restricciones deben tenerse en cuenta durante el proceso de

optimizacion.
2. Soluciones y Espacio de Busqueda:

= Las soluciones posibles al problema de optimizacion se encuentran en un espacio
de busqueda. Este espacio contiene todas las combinaciones factibles de variables

que definen una solucion.

= Cada punto en este espacio se asocia con un valor de la funciéon objetivo y puede

estar sujeto a restricciones especificas.

3. Maximo y Minimo:
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= Dependiendo del problema, se busca un maximo o minimo para la funcion
objetivo. En algunos casos, se busca maximizar la eficiencia o el rendimiento,

mientras que en otros casos se busca minimizar costos o errores.

4. Algoritmos de Optimizacion:

= Los algoritmos de optimizacion son procedimientos computacionales que buscan
encontrar la mejor solucién en el espacio de busqueda. Algunos métodos comunes
incluyen el descenso de gradiente, algoritmos evolutivos, optimizacién convexa,

entre otros.

= Estos algoritmos iterativamente ajustan las soluciones en funcién de la informa-

cién proporcionada por la funcién objetivo y las restricciones.

5. Optimizacion Continua y Discreta:

= La optimizacion continua se refiere a problemas donde las variables pueden tomar
cualquier valor dentro de un rango continuo. La optimizacién discreta se aplica

cuando las variables solo pueden tomar valores discretos, como niimeros enteros.

= Ejemplos de problemas continuos incluyen la optimizacién de funciones matema-
ticas, mientras que problemas de asignacién de recursos o planificacion pueden

ser ejemplos de problemas discretos.

6. Optimizacién Multiobjetivo:

= En algunos casos, hay multiples objetivos a optimizar simultaneamente. Estos
problemas se conocen como problemas de optimizaciéon multiobjetivo y pueden

requerir encontrar soluciones que representen un equilibrio entre diferentes metas.

7. Aplicaciones de la Optimizacién:
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= La optimizacion tiene aplicaciones en una amplia gama de campos, como la
ingenieria, la economia, la logistica, la ciencia de datos, el diseno de algoritmos

y muchos otros.

= Ejemplos especificos incluyen la optimizacion de rutas de entrega, la programacion
de la produccion, la asignacién de recursos, el disenio de estructuras eficientes,

entre otros.

Con lo que podemos concluir que la optimizacion es un proceso esencial para encontrar
soluciones eficientes y efectivas en una variedad de contextos. Implica la biisqueda de la
mejor configuracion posible, considerando las restricciones y los objetivos definidos por el

problema en cuestion.

2.5. Optimizacion mono-objetivo

La optimizacién mono-objetivo [13] se refiere a la resoluciéon de problemas de optimizacién
en los cuales hay un solo objetivo o criterio que se busca maximizar o minimizar. En este tipo
de problemas, la tarea principal consiste en encontrar la mejor solucion posible que optimice
el valor de una funcién objetivo especifica. A continuacién una descripcion detallada de los

elementos clave relacionados con la optimizacién mono-objetivo:

1. Definicién del Problema:

= En un problema de optimizacion mono-objetivo, se establece un objetivo claro y
especifico que se busca maximizar o minimizar. Este objetivo se formula como

una funcién matematica llamada funcién objetivo.
2. Funcién Objetivo:

= La funcién objetivo es la expresion matematica que cuantifica el rendimiento, la

eficiencia o cualquier otra métrica relevante del sistema que se esta optimizando.
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Puede ser una funcién que se busca maximizar (en problemas de maximizacién)

o minimizar (en problemas de minimizacién).
3. Variables de Decision:

» Las variables de decision son los parametros o variables que afectan el valor de
la funcion objetivo. Estas son las incognitas que se ajustan durante el proceso

de optimizacion para encontrar la mejor solucion.
4. Espacio de Busqueda:

= El espacio de busqueda consiste en todas las combinaciones posibles de valores
para las variables de decision. Cada punto en este espacio representa una posible

soluciéon al problema.
5. Restricciones:

= Ademas de la funciéon objetivo, puede haber restricciones que limitan las solu-
ciones factibles. Estas restricciones deben cumplirse para que una solucién sea

considerada valida.
6. Optimizacién Continua:

= La optimizacién mono-objetivo puede involucrar variables continuas, lo que
significa que las soluciones pueden tomar cualquier valor dentro de un rango
especifico. Este tipo de optimizacion se enfrenta a problemas donde se busca una

configuraciéon 6ptima en un espacio continuo.
7. Algoritmos de Optimizacion:

= Diversos algoritmos de optimizacion se utilizan para encontrar la mejor solucion
en el espacio de busqueda. Estos algoritmos pueden incluir métodos analiticos,

métodos heuristicos o algoritmos evolutivos, segin la naturaleza del problema.
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8. Convergencia:

= En el proceso de optimizacion, se busca alcanzar la convergencia, donde la
solucion converge hacia el éptimo global o local. La convergencia implica que no

hay cambios significativos en la solucién después de cierto niimero de iteraciones.
9. Resultados y Evaluacion:

= Una vez que se ha encontrado una solucién que cumple con los requisitos del
problema, se evaliia y verifica su validez en funcién de la funcién objetivo y las

restricciones establecidas.

2.5.1. Evolucién Diferencial (ED)

Evolucién diferencial es un algoritmo de busqueda basado en poblaciones propuesto por
Storn y Price en 1997 [14]. En este sentido, el algoritmo de evolucién diferencial minimiza

funciones de costo multimodales (con mas de una solucién).

En este tipo de algoritmos, la funcién de costo suele ser una combinacion lineal de
restricciones u objetivos ponderados. Como cualquier algoritmo evolutivo, la implementa-
cion de la evolucion diferencial se basa en un procedimiento iterativo que emplea algunos
operadores: cruce y mutacién para modificar la poblacién en cada generacion. Ademas, un
operador de seleccion se encarga de elegir a los individuos de la nueva poblacion, segtn la
comparacion de la funcion de costo; de esa manera, solo los individuos mejor adaptados

alcanzan la siguiente generacion.

En el algoritmo de evolucién diferencial, la poblacién inicial se selecciona aleatoriamente
y los valores de los genes se distribuyen en el espacio de busqueda. Posteriormente, la
poblacién se modifica mediante los operadores genéticos en un proceso iterativo hasta que

se alcanza el criterio de parada. El criterio de parada puede ser un umbral minimo para la
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funcién de costo o un numero méaximo de iteraciones.

Algorithm 4 Evoluciéon Diferencial

procedure ED (N, g, fi (xx))
Evalie la poblacién inicial P de individuos aleatorios.
while no se cumple el criterio de parada do
for cada individuo en Poblacién do
Cree un candidato ¢ a partir del padre p elegido al azar.
Evaluar al candidato.
if el candidato domina al padre ¢ then
El candidato reemplaza al padre.
else
El candidato es descartado
end if
end for
end while
End procedure

El pseudocddigo anterior esboza el procedimiento del nalgoritmo de evolucion diferencial,
como una funcién del tamano de la poblacién N, el nimero de generaciones g y la funcién

de costo que a su vez depende de los parametros del circuito x.

El principio de funcionamiento es la generacion de un cromosoma mutante para cada
individuo mediante la adicién de la diferencia ponderada entre dos individuos seleccionados
aleatoriamente de la poblacién a un tercero. Es decir, y = x1 + F (29 — z3), donde F es
un factor de escala y x1, x9, x3 se seleccionan aleatoriamente de la poblacién actual con la

restriccion de que sean diferentes entre si.

En este algoritmo evolutivo, la operacién de diferencia permite una exploracién gradual
del espacio de busqueda. Después de la mutacion, tiene lugar el operador de cruce. Median-
te este operador, partes del individuo actual y el cromosoma creado por la mutacion se

combinan en uno nuevo; como consecuencia, se construye un vector de prueba de acuerdo
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con la probabilidad de cruce (CR). La probabilidad de cruce es un pardmetro de control que
puede tomar un valor de 0 a 1. Después de eso, se realiza una comparacion entre la funcién
de costo de ambos individuos, el generado por la prueba y el actual; solo el individuo con el

mejor valor de costo sobrevive a la siguiente iteracion.

2.5.2. Algoritmo Genético (AG)

Los Algoritmos Genéticos (AG) han ganado una gran popularidad en el campo de la
optimizacién y busqueda, y su éxito se debe a varias razones. Fueron desarrollados por

John Holland, un reconocido cientifico en el campo de la computacion evolutiva [15].

Una de las principales ventajas de los Algoritmos Genéticos es que no requieren infor-
macién adicional sobre el espacio de busqueda, como el gradiente. A diferencia de otras
técnicas de optimizacion, los AG utilizan un enfoque basado en la evolucion bioldgica para
encontrar soluciones 6ptimas. Esto significa que los AG simulan el proceso de seleccion
natural, reproduccion y mutacién para mejorar gradualmente las soluciones a lo largo de

multiples generaciones.

Otra razén por la cual los Algoritmos Genéticos son exitosos en aplicaciones de optimiza-
cién y busqueda es su capacidad para explorar ampliamente el espacio de biisqueda. Debido
a su naturaleza basada en la evolucion, los AG pueden examinar una amplia variedad de
soluciones potenciales y encontrar soluciones 6ptimas en problemas complejos con multiples

variables y restricciones.

Ademas, los Algoritmos Genéticos son altamente adaptables y pueden manejar proble-
mas con soluciones subdptimas o no lineales. A través de la seleccion y la reproduccién, los

AG pueden mejorar gradualmente las soluciones y adaptarse a cambios en el entorno o en
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los requisitos del problema.

Los AG son algoritmos de busqueda altamente no lineales, lo que significa que su
comportamiento puede ser muy dificil de predecir cuando se varian sus parametros. Esto
se debe a que los AG utilizan un enfoque basado en la evoluciéon biolégica, donde las so-

luciones se mejoran gradualmente a través de procesos de seleccion, reproduccién y mutacion.

Cuando se modifican los pardmetros de un AG, como el tamano de la poblacién, la tasa
de mutacion o el nimero de generaciones, el comportamiento del algoritmo puede cambiar
drasticamente. Pequenos ajustes en los pardmetros pueden tener un impacto significativo
en la exploracion del espacio de busqueda y en la calidad de las soluciones encontradas. En

el Algoritmo 5 se muestra el pseudocdédigo para los AG

Algorithm 5 Algoritmo Genético

Generar poblacién inicial de individuos de forma aleatoria
Evaluar la aptitud de cada individuo
while no se cumple el criterio de parada do

Realizar la seleccién de los padres

Realizar cruza

Realizar mutacion

Evaluar la aptitud de cada hijo creado

Seleccionar los individuos que formaran la siguiente generacién
end while

Aplicaciones de la Optimizacién mono-objetivo: La optimizacién mono-objetivo tiene
aplicaciones en una amplia variedad de campos, como la ingenieria, la economia, la logistica,

la planificacién de proyectos, la toma de decisiones y muchos otros.

Para este punto podemos concluir que la optimizacién mono-objetivo es la buisqueda de
la mejor solucion en términos de un solo criterio objetivo, lo que la hace adecuada para

problemas donde se puede definir claramente un objetivo especifico a optimizar.
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2.6. Optimizacion multiobjetivo

La optimizacién multiobjetivo [13], también conocida como optimizacién multicriterio,
se refiere a la resolucién de problemas de optimizacion en los cuales hay multiples objetivos
que deben ser considerados simultdneamente. A diferencia de la optimizacién mono-objetivo,
donde se busca optimizar un solo criterio, la optimizacién multiobjetivo implica la busqueda
de soluciones que representen un equilibrio entre varios objetivos que pueden estar en
conflicto. A continuacién una descripcién detallada de los elementos clave relacionados con

la optimizacién multiobjetivo:
1. Definicién del Problema:

= En un problema de optimizacion multiobjetivo, se establecen dos o més ob-
jetivos que se buscan simultaneamente optimizar. Estos objetivos pueden ser
contradictorios o competitivos, y no siempre es posible mejorar uno sin afectar

negativamente a los demas.
2. Funciones Objetivo:

= En lugar de tener una tnica funcién objetivo como en la optimizacién mono-
objetivo, en la optimizacién multiobjetivo hay varias funciones objetivo. Cada
funcién objetivo representa un aspecto especifico del rendimiento del sistema

que se busca mejorar.
3. Variables de Decision:

= Al igual que en la optimizacion mono-objetivo, hay variables de decisién que
afectan los valores de las funciones objetivo. Sin embargo, en este caso, estas
variables deben ajustarse para encontrar soluciones que equilibren los diferentes

objetivos.

4. Espacio de Busqueda:
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= Kl espacio de busqueda sigue existiendo, pero en este caso, se busca encontrar
soluciones que no solo cumplan con las restricciones del problema, sino que

también optimicen multiples funciones objetivo.
5. Restricciones:

= Pueden existir restricciones adicionales, ademas de las funciones objetivo, que

limitan las soluciones factibles.
6. Frente de Pareto:

= Una solucion es considerada éptima en el contexto de la optimizacién multiobje-
tivo si no existe otra solucién que sea mejor en todos los objetivos. El conjunto
de soluciones no dominadas forma el "Frente de Pareto", que representa todas

las soluciones no superadas por ninguna otra en todos los objetivos.
7. Algoritmos de Optimizacién Multiobjetivo:

= Se utilizan algoritmos especificos de optimizacion multiobjetivo para explorar y
encontrar soluciones en el espacio de busqueda. Estos algoritmos pueden incluir el
algoritmo genético multiobjetivo (MOGA), el algoritmo de evolucién diferencial

multiobjetivo (MODE), entre otros.
8. Trade-offs:

= Dado que los objetivos pueden estar en conflicto, las soluciones suelen representar
trade-offs entre los diferentes criterios. Mejorar un objetivo puede implicar
comprometer otro, y encontrar soluciones que equilibren estos trade-offs es un

aspecto clave de la optimizacion multiobjetivo.

9. Resultados y Evaluacion:
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= La calidad de una solucion en la optimizacién multiobjetivo se evalia consideran-
do su posicion en el frente de Pareto y su capacidad para ofrecer un equilibrio
entre los objetivos definidos. Esto puede implicar la selecciéon de una solucion

final basada en criterios adicionales o en la preferencia del tomador de decisiones.

2.6.1. Conceptos basicos

Problema de Optimizaciéon. Los algoritmos evolutivos son cominmente aplicados en la
solucién de problemas de optimizacién. Asumiendo problemas de minimizacion, el problema
de optimizacion puede ser expresado de forma matematica mediante la siguiente ecuacion:

minimizar: F(x)
x €

subjeto a:  g¢;(x) <0, Vje{l,...,p} (2.2)
he(x)=0,Vke{l,....q}

donde x es un vector multi-dimensional en R™ de n pardmetros de decision, F' (x) representa
un vector de m funciones objetivo (f1 (X), ..., fm (x)). @ C R™ es el conjunto de soluciones
factibles definido por las p restricciones de desigualdad g; Vj € {1,...,p} y las ¢ restricciones
de igualdad h; Vj € {1,...,q}. Cuando m es igual a uno, se dice que el problema de
optimizacién es mono-objetivo, mientras que para m > 1 el problema de optimizacion se

vuelve multiobjetivo.

Optimo de Pareto. Cuando se comparan dos soluciones x; y x5 surge la necesidad de
definir un criterio de dominancia. En la optimizacion multiobjetivo el criterio de Pareto es

el mas utilizado. Este criterio establece lo siguiente:

1. Se dice que un vector objetivo x; domina a otro vector objetivo xs (por ejemplo,
X1 < Xg) si ninglin componente de x; es mayor que el elemento correspondiente de x;

y al menos uno de sus componentes es mayor.
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Figura 2.2: Frente de Pareto [1]

2. La solucién x; domina a X, si f (x1) domina a f (xg)

3. Todas las soluciones no dominadas son soluciones 6ptimas del problema, es decir,
soluciones no dominadas por ninguna otra. El conjunto de estas soluciones es nombrado

conjunto de Pareto.

Frente de Pareto. Para la obtencion del frente de Pareto hay diferentes obstaculos que
pueden convertir esta tarea en un problema complejo: espacio de bisqueda discontinuo,

soluciones agrupadas en una misma regién, o incluso la alta dimension de las mismas.

Existen dos tipos de frentes de Pareto muy comunes que surgen al momento de resolver
problemas multiobjetivo: frente convexo (ver Figura 2.2) y frente céncavo. La forma del
frente de Pareto indica la naturaleza de los compromisos existentes entre las distintas

funciones objetivo.
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Algorithm 6 Algoritmo NSGA-II

Require: (N, g, fr(xx)) > N’ los miembros evolucionan g generaciones para resolver f,(x)
Poblacién inicial P’
Generar poblacién aleatoria de tamano N’
Evaluar en la funciéon objetivo
Ordenamiento basado en la dominancia de Pareto
Generar la descendencia de la poblacién
Seleccién de torneo binario
Cruza y mutacion
for + = 1 hasta g do
for para cada padre e hijo de la poblacién do
Ordenamiento basado en la dominancia de Pareto
Generar conjuntos de soluciones no-dominadas
Determinar distancia de amontonamiento
Bucle para agregar soluciones a la préoxima generacion desde el primer frente
hasta encontrar los individuos N’
14: end for

e
B> el

15: Elegir los puntos en el frente inferior con una distancia de amontonamiento alta
16: Crear la siguiente generacion

17: Seleccion de torneo binario

18: Cruza y mutacion

19: end for
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2.6.2. NSGA-II

NSGA-IT (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II) es un algoritmo genético
evolutivo utilizado para la optimizaciéon multiobjetivo. Fue desarrollado por Kalyanmoy
Deb en 2002 [16] como una extension del algoritmo NSGA original. NSGA-II aborda
problemas de optimizacién que implican multiples objetivos que deben ser optimizados
simultaneamente, sin que uno se pueda mejorar a expensas de otro. Esto se conoce como un
problema de optimizaciéon multiobjetivo. NSGA-II utiliza técnicas como el ordenamiento no
dominado y el elitismo para evolucionar una poblacién de soluciones hacia el conjunto de
soluciones no dominadas, conocido como la “frente de Pareto”, que representa las mejores

soluciones posibles para los objetivos dados. En el Algoritmo 6 muestra el pseudocédigo del

algoritmo NSGA-II.

2.6.3. MOEA/D

Algorithm 7 Algoritmo MOEA /D

Require: A = {\1) .. AW} > Vector de pesos
1: t=0
2: Inicializa la poblacién aleatoria F,
3: Inicializa los vecinos B(7) al recolectar k vectores de peso cercanos en A para cada A\
4: while cumpla criterio de parada do
5: forie {1,..,u} do
6: Seleccionar aleatoriamente dos soluciones 2", (?) en el vecindario de B(i)
7 y = Cruza de 2, 2 usando operadores genéticos
8: y' = Problema especifico local, se aplica una heuristica de mejora o reparacién
9: if g(y/|A\D,2) < g(z@|A\) 2) then

10: () =4

11: end if

12: Remueve de P; todos los vectores dominados por 3’

13: Agrega 3" a P, si ningtn vector en P, domina 3/

14: end for

15: t=t+1
16: end while
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MOEA/D (Multi-Objective Evolutionary Algorithm based on Decomposition) es un
algoritmo evolutivo utilizado para resolver problemas de optimizacién multiobjetivo. Fue
propuesto por Qingfu Zhang en 2007 [17] como una técnica eficaz para abordar problemas
con miltiples objetivos conflictivos. La idea principal detrds de MOEA /D es descomponer el
problema multiobjetivo en una serie de subproblemas méas simples, cada uno de los cuales se
optimiza de forma independiente. Estos subproblemas se resuelven utilizando un algoritmo
evolutivo basico, como un algoritmo genético o un algoritmo de evolucion diferencial. Luego,
las soluciones obtenidas de cada subproblema se combinan para formar el conjunto final de
soluciones no dominadas, que representan las mejores soluciones posibles para el problema
multiobjetivo. El Algoritmo 7 muestra el pseudocédigo del algoritmo MOEA /D.

MOEA /D ha demostrado ser efectivo para abordar problemas complejos de optimizacién
multiobjetivo y ha sido ampliamente utilizado en diversas areas, como la ingenieria, la

planificacién urbana y la gestion de recursos.

2.6.4. SMS-EMOA

Algorithm 8 Algoritmo SMS-EMOA

1:t=0

2: Py = inicializa() > Inicializa la poblacion aleatoria de p individuos
3: while 7 = 1 cumpla criterio de parada g do

4: qr+1 = genera(P,) > Genera descendencia por variacién
5: Q=P Uq > Selecciona p mejores individuos
6: {R4, ..., Ry} = ordedamientoRapidoNo-dominado(Q);) > Todos los v frentes de @,
7. r=argmins € R,[A(s,R,)]

S Poa=(Q\ {r})

9: t=t+1
10: end while

SMS-EMOA (S-Metric Selection Evolutionary Multi-Objective Algorithm) es un algo-
ritmo evolutivo utilizado para la optimizacién de problemas multiobjetivo. Fue propuesto
por Eckart Zitzler en 2007 [18] como una mejora del algoritmo EMOA (Evolutionary
Multiobjective Optimization Algorithm).
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La principal caracteristica de SMS-EMOA es su capacidad para explorar y explotar
miltiples soluciones 6ptimas de manera secuencial. Esto se logra mediante la estimacién
de la mejora esperada en cada paso de la optimizacion. SMS-EMOA utiliza un enfoque de
seleccion basado en la mejora esperada para guiar la biisqueda hacia regiones prometedoras
del espacio de busqueda. El Algoritmo 8 muestra el pseudocodigo del algoritmo SMS-EMOA.

SMS-EMOA ha demostrado ser eficaz en la optimizacién de problemas multimodales
dificiles y ha sido aplicado con éxito en una variedad de campos, como la ingenieria, la
biologia computacional y la planificacion logistica.

Aplicaciones de la Optimizacion Multiobjetivo: La optimizaciéon multiobjetivo se aplica
en areas como la planificaciéon urbana, el diseno de ingenieria, la gestion de la cadena de
suministro, la toma de decisiones empresariales y en problemas donde la optimizacién de
un solo objetivo no es suficiente.

Por lo tanto, la optimizaciéon multiobjetivo busca encontrar soluciones que equilibren
multiples objetivos, ofreciendo un conjunto de soluciones no dominadas que representan

compromisos efectivos entre los diferentes criterios definidos.

2.7. Gemelos digitales

Un gemelo digital [19] es una réplica virtual de un objeto, proceso o sistema del
mundo real. Se utiliza principalmente en la industria para simular, predecir y optimizar el
rendimiento de productos y operaciones. Consiste en un modelo digital en tiempo real que
refleja el estado y el comportamiento de su contraparte fisica, lo que permite a los usuarios
interactuar con él y probar diferentes escenarios sin tener que modificar el objeto real.

Los gemelos digitales se crean utilizando una variedad de tecnologias, como modelado 3D,
Internet de las cosas (IoT), sensores, anélisis de datos, inteligencia artificial (IA) y realidad
aumentada (AR). Estas tecnologias permiten recopilar datos del mundo real, procesarlos en
el gemelo digital y luego visualizarlos de una manera que sea facil de entender y utilizar

para la toma de decisiones.
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PHYSICAL DIGITAL

Figura 2.3: Modelo de un gemelo digital (Deloitte University Press)

Los gemelos digitales se utilizan en una amplia gama de industrias, incluyendo la
manufactura, la energia, la salud, la construccién y la logistica, entre otras. Algunos
ejemplos de su aplicacién incluyen la optimizacion de la producciéon, el mantenimiento
predictivo, la planificacién de la cadena de suministro, la simulaciéon de procesos y la
formacion de empleados.

A continuacién se mencionan algunos elementos clave que caracterizan a los gemelos

digitales:

= Modelado Preciso: Los gemelos digitales se construyen mediante modelos digitales
altamente precisos que replican tanto la geometria como el comportamiento de los
objetos o sistemas que representan. Estos modelos suelen incorporar datos en tiempo

real y permiten la simulacién de situaciones y escenarios especificos.

» Conexion con el Mundo Real: Los gemelos digitales no son estaticos; estan
vinculados al mundo real a través de sensores y otros dispositivos de recopilacion de
datos. Estos sensores recopilan informaciéon en tiempo real y la alimentan de vuelta

al gemelo digital para mantener su representacién actualizada y precisa.
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= Interconexién con Tecnologias Emergentes: Los gemelos digitales a menudo
se utilizan en conjuncién con tecnologias como el Internet de las Cosas (IoT), la
inteligencia artificial (IA), el aprendizaje automatico (Machine Learning) y la realidad
aumentada (AR). Esta interconexiéon mejora la capacidad del gemelo digital para

interactuar, analizar datos y realizar simulaciones mas complejas.

= Aplicaciones Diversas: Los gemelos digitales encuentran aplicacién en una amplia
variedad de campos, desde la manufactura y la gestion de la cadena de suministro
hasta la gestion de la energia, la simulacién de ciudades inteligentes, la medicina,
la exploracién espacial y mucho mas. Estas representaciones digitales pueden ser
herramientas valiosas para la toma de decisiones, la optimizacién de procesos y la

resolucion de problemas complejos.

= Colaboracion y Toma de Decisiones: Los gemelos digitales también facilitan
la colaboracion entre equipos y la toma de decisiones informada. Permiten a los
expertos de diferentes disciplinas trabajar en un entorno compartido y experimentar

con diversas soluciones antes de implementar cambios en el mundo real.

2.7.1. Gemelos digitales vs. simulaciones

Aunque las simulaciones y los gemelos digitales utilizan modelos digitales para replicar
los diversos procesos de un sistema, un gemelo digital se caracteriza por ser un entorno
virtual, lo que lo convierte en una herramienta considerablemente mas enriquecedora para
el estudio.

La diferencia entre un gemelo digital y una simulacion radica principalmente en la escala
y la capacidad de estudiar multiples procesos. Mientras que una simulaciéon normalmente se
enfoca en un proceso especifico, un gemelo digital tiene la capacidad de ejecutar multiples

simulaciones, lo que lo convierte en una herramienta mas versatil y poderosa para el estudio.
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En términos de escala, una simulacién se limita a analizar un tinico proceso esto es
debido a sus limitaciones en términos de escalabilidad y rendimiento. Por ejemplo, podria
simular el comportamiento de un sistema mecanico en particular. Sin embargo, un gemelo
digital puede abarcar un sistema completo y replicar todos sus procesos interconectados.
Esto significa que puede simular no solo el comportamiento de una sola maquina, sino

también cémo interactiia con otras maquinas y componentes en un entorno mas amplio.

Las diferencias entre los gemelos digitales y las simulaciones no se limitan solo a la escala
y la capacidad de estudio de multiples procesos. También existen diferencias significativas

en términos de flujo de informacién y uso de datos en tiempo real.

En primer lugar, las simulaciones generalmente no se benefician de tener datos en tiempo
real. Las simulaciones se basan en modelos predefinidos y no requieren una interacciéon
constante con el entorno real. Por lo tanto, los datos utilizados en las simulaciones suelen
ser datos estaticos o historicos que se ingresan antes de ejecutar la simulacién. Esto significa
que las simulaciones no estan disenadas para adaptarse a cambios en tiempo real o para

recibir datos actualizados durante la ejecucion.

Por otro lado, los gemelos digitales estan disenados especificamente en torno a un flujo
de informacién bidireccional en tiempo real. Los gemelos digitales se conectan a sensores
y otros dispositivos en el entorno real para recopilar datos en tiempo real. Estos datos se
utilizan para actualizar y alimentar continuamente el gemelo digital, lo que permite una
representacion precisa y actualizada del sistema en todo momento. A su vez, el gemelo
digital puede generar conocimientos y analisis en tiempo real que se comparten con el objeto
de origen original, lo que permite una retroalimentacién y una toma de decisiones mas

eficientes.

Este flujo de informacién bidireccional en tiempo real es fundamental para el funciona-
miento de los gemelos digitales. Permite una mayor precision y capacidad de respuesta, ya
que los datos se actualizan constantemente y se utilizan para tomar decisiones en tiempo

real. Ademas, el uso de datos en tiempo real en los gemelos digitales permite una mayor
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integracion con otros sistemas y procesos en el entorno real, lo que facilita la colaboracién
y la optimizacién de todo el sistema.

Los gemelos digitales tienen un potencial mayor para mejorar productos y procesos en
comparacion con las simulaciones estandar. Su capacidad para acceder a datos actualizados,
realizar calculos complejos de manera eficiente y simular interacciones en tiempo real
les permite estudiar problemas desde multiples perspectivas y encontrar soluciones mas
efectivas. Con su enfoque basado en datos en tiempo real y su capacidad de adaptacién,
los gemelos digitales representan una herramienta poderosa para la mejora continua y la

optimizacién de productos y procesos.



Capitulo 3

Trabajo relacionado

En este capitulo se presentan los trabajos que estan relacionados con el trabajo pro-
puesto, se detallan trabajos que hablan sobre la optimizacion de trayectorias con enfoque
multiobjetivo, asi como tambien de los trabajos que hablan de la planificacion de trayectorias
con gemelos digitales y del uso de los gemelos digitales.

El disenio de trayectorias consiste en la buisqueda de una ruta libre de colisiones entres
dos posiciones de acuerdo a ciertos criterios de evaluacién. Por el momento, los métodos
disponibles para el disefio de trayectorias se pueden agrupar en cinco categorias: 1) métodos
basados en modelos matemaéticos [20], 2) métodos basados en busquedas geométricas [21],
3) métodos basados en algoritmos heuristicos [5], 4) métodos basados en el campo de la

inteligencia artificial [22], 5) métodos basados en algoritmos evolutivos [23].

3.1. Optimizacién de trayectorias con algoritmos evo-

lutivos multiobjetivo

En los dltimos afios, el diseno de trayectorias ha tenido mucha atencion. Jinshuai et

al. [24] estudiaron el problema de la Planificacion de trayectorias de un robot de deteccién
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en caso de desastre en una mina de carbén. El objetivo en este trabajo es minimizar
simultaneamente la longitud del camino y el grado de peligro que hay en las secciones de la
mina dividiendo la planificacién de la ruta en dos subproblemas. El primer subproblema es
encontrar la ruta entre dos puntos por lo que utilizan el algoritmo A* para obtener la matriz
de la ruta de acuerdo a los puntos objetivo. El segundo subproblema es la optimizacion de
la ruta en la que el robot considera todos los puntos objetivo y encuentra una ruta éptima

para esto utilizan un algoritmo MOEA /D mejorado.

Nianbo et al. [25] plantearon mejorar la eficiencia de un robot que hace entregas en un
entorno de un campus, usan un algoritmo MMOEA /D que combina el algoritmo MOEA /D
con una estrategia de busqueda local. Inicialmente establecen el modelo de entorno del
campus utilizan A* para planificar la matriz de la ruta entre dos puntos objetivo, luego
teniendo como objetivos encontrar la ruta mas corta y el tiempo de retardo mas corto

utilizan MMOEA /D para obtener la mejor ruta.

Chaoda et al. [26] plantearon que los problemas de planificacién de trayectorias de
vehiculos aéreos no tripulados (UAV) generalmente tienen restricciones complicadas. Para
solucionar este problema los autores proponen un algoritmo evolutivo multiobjetivo restrin-
gido basado en descomposicién (M2M-DW), en principio, se presentan tres conjuntos de
problemas en la planificaciéon de trayectorias de UAVs con dos objetivos: la minimizacién
de la distancia del viaje y el riesgo que tiene un UAV al momento de volar. El problema
plantea cuatro restricciones, la altitud minima de vuelo , la altitud maxima de vuelo, el

angulo minimo de vuelo y el alcance minimo/méximo de vuelo.

Yougang et al. [27] propusieron un algoritmo evolutivo multiobjetivo mejorado basado
en descomposicién (MOEA /D) con una estrategia de ajuste adaptativo del peso del drea
(AAWA) para lograr un equilibrio entre la longitud total de la trayectoria de vuelo y la
dificultad del terreno. El funcionamiento de AAWA es que primero elimina un individuo
hacinado y su vector de peso de la poblacion actual y luego agrega un individuo disperso

en una poblacion externa que mantiene todas soluciones no dominadas encontradas en la
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poblacion actual, para permitir que el individuo recién agregado evolucione hacia el area
mas dispersa de la poblacién en el espacio objetivo, lo que de acuerdo con los autores logra

mejores trayectorias.

Xin et al. [28] propusieron la planificacién de trayectoria de un robot de soldadura,
propone un enfoque con planificacion y optimizacion de trayectorias para resolver el problema
de la soldadura de arco. En este trabajo se aplica el algoritmo RRT* para generar el conjunto
de rutas entre dos puntos a soldar, y se utiliza MOEA /D para mejorar la eficiencia de la
soldadura, optimizando los siguientes objetivos, longitud de la trayectoria, suavidad de la

trayectoria y el consumo de energia.

Sathiya et al. [29] presentaron en su estudio de investigacién, la optimizacién en la
planificacién de la trayectoria de un robot mévil, esto mediante el uso de dos técnicas,
una variante de evolucién diferencial multiobjetivo (evolucion diferencial multiobjetivo
heterogénea) y un algoritmo genético de clasificacién elitista no dominado (NSGA-II). En
esta investigacion se considera un robot moévil con ruedas y accionamiento diferencial, a
través de los algoritmos propuestos se determina una trayectoria entre dos puntos en un
entorno con obstaculos, se obtiene una ruta mas segura donde se optimizan dos objetivos
que es el tiempo de recorrido y el esfuerzo de los actuadores donde se tienen en cuenta las

limitaciones del robot.

Xinhao et al. [30] presentaron un articulo donde se abarca un problema en una tarea
agricola, en este caso es la planificacién de trayectorias en robots méviles terrestres agricolas
donde se pretende optimizar la distancia de navegaciéon y minimizar el dngulo de giro
total. Inicialmente, se escanea el mapa la ruta entre todos los puntos objetivo se calcula
utilizando la hoja de ruta probabilistica (PRM), y la planificacién de ruta del robot se
lleva a cabo de acuerdo con la suma de la longitud de la ruta y el dngulo de la ruta.
Para determinar la mejor ruta para el robot, se comparan cuatro algoritmos: algoritmo de

estimacion de hipervolumen (HypE), algoritmo evolutivo basado en cuadricula (GrEA),
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algoritmo evolutivo impulsado por el punto de rodilla (KnEA) y algoritmo genético de

clasificacion no dominado (NSGA-III).

3.2. Optimizacion mediante gemelos digitales

Por otro lado, se tiene que los gemelos digitales también han tenido atencién en diferentes
areas de investigacién. Yongkui et. al [31] discutié que la construccién de gemelos digitales
para robots industriales es de gran importancia, por lo que, para permitir una gestién
transparente y aplicaciones inteligentes de robots industriales, este articulo propone una
arquitectura y un método para construir gemelos digitales de alta fidelidad para robots.
La arquitectura funcional consta de cinco capas, incluida la capa de equipo, la capa de
transmision, la capa de gemelo digital, la capa de aplicacion y la capa industrial. Finalmente,
a partir del modelo y arquitectura, y tomando como ejemplo el robot industrial SD3/500,
se desarrolla un sistema de gemelo digital, que implementa funciones de sincronizacion
virtual-real, monitorizacién en tiempo real, simulacién cinematica, visualizacion de datos y
visualizacién real.

Pauwels et al. [32] discutieron que los robots a menudo dependen de escéneres laser
planos y 3D para ubicarse y navegar de la manera mas auténoma posible, y los modelos
de informacién de construccién (BIM) rara vez se utilizan. Los autores investigaron es-
pecificamente en qué medida y como se pueden utilizar estos datos de construccion para
dicha navegacion robotica. Los flujos de datos se construyen desde el modelo BIM hasta
el repositorio local y luego hasta el robot, utilizando modelos de datos graficos (RDF) y
formatos de datos JSON. Por lo tanto, el repositorio local puede considerarse un gemelo
digital del edificio del mundo real. La navegacion basada en un modelo BIM se prueba en
un entorno del mundo real. Los autores concluyen que es posible confiar en los datos BIM y
describen diferentes flujos de datos desde el modelo BIM hasta el gemelo digital y el robot.

Liu et al. [33] indagaron que la precisién de la trayectoria de movimiento del robot se

ha convertido en una cuestion clave que afecta a su eficiencia en el trabajo. Por lo tanto,
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los autores presentan un método para optimizar la trayectoria del robot mévil basado en
el gemelo digital del robot. Mediante Unity se crea el gemelo digital del robot mévil, y la
trayectoria del robot mévil se entrena en el entorno virtual y se aplica al espacio fisico. El
entrenamiento de simulacion en el entorno virtual proporciona esquemas para el movimiento
real del robot. En funcién de los datos de movimiento reales devueltos por el robot fisico,
la trayectoria preestablecida del robot virtual se ajusta dinamicamente, lo que a su vez

permite la correccion de la trayectoria de movimiento del robot fisico.

Chancharoen et al. [34] desarrollaron un robot de pintura colaborativo que puede
utilizarse como alternativa a los trabajadores utilizando un marco de gemelo digital. El
gemelo digital del robot de pintura automatico simula todo el proceso y estima el resultado
de la pintura antes de la ejecucion real. Un operador puede ver el proceso simulado y el
resultado con la opcién de confirmar o cancelar la tarea. Si se acepta la tarea, el gemelo
digital genera todos los parametros, incluida la trayectoria del efector final del robot, el

flujo de material hacia el robot colaborativo y un mecanismo de pulverizacion.

Li et al. [35] discutieron que la teleoperacién y la coordinacion de miltiples robots
industriales desempenian un papel importante en los sistemas industriales. Por lo que ellos
en esta investigacion proponen un novedoso sistema de fabricacion colaborativa de multiples
robots con control humano integrado aprovechando las técnicas de realidad aumentada y
gemelo digital. En el sistema propuesto, los gemelos digitales de los robots industriales se
asignan primero a robots fisicos y se visualizan en las gafas de realidad aumentada, con el

fin de que el operario pueda operar el robot a distancia.

Denk et al. [36] realizaron un trabajo donde se utiliza la denominada reduccién homoté-
pica para generar un gemelo digital, que se puede utilizar para extraer todas las propuestas
de caminos posibles, incluidos sus anchos de paso para entornos 2D y 3D y multiples
tareas y robots. La erosion del medio ambiente esta controlada por limitaciones tales que
se consideran las estaciones de trabajo, las posiciones del robot o dron y la topologia del

medio ambiente, esto para la Planificacién de trayectorias de robots y drones auténomos.
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Alves et al. [37] Proponen un trabajo en el cual presentan el desarrollo de un simulador
VR para navegacion robética y deteccion de caidas con gemelos digitales como una solucion
para probar el robot virtual sin tener acceso a la ubicacién fisica real, ni a personas reales.
El proceso de desarrollo requirié el desarrollo de sensores virtuales que sean capaces de

crear datos LIDAR para que el robot virtual navegue y detecte obstaculos.



Capitulo 4

Metodologia propuesta

En este capitulo se describe el procedimiento del desarrollo e implementacion de la
metodologia propuesta. Para esto se desarrolla el gemelo digital, se hace uso de un entorno
virtual simulado en Gazebo mediante ROS y se describe el uso de los algoritmos de
optimizacién utilizados. Es importante mencionar que se deben buscar alternativas para
optimizar la navegacion en robots moviles con un enfoque multiobjetivo. En este trabajo, se
propone una metodologia que utiliza algoritmos multiobjetivo, como NSGA-II, MOEA/D y
SMS-EMOA, para optimizar las trayectorias. Los objetivos considerados en este proceso de
optimizacion son la distancia de la trayectoria y la suavidad de la misma considerando la

evasion de obstaculos.

Ademas, se realiza la integracion de un gemelo digital, lo que nos permite optimizar
objetivos adicionales, como el consumo de bateria y el torque de los motores. De esta
manera, se obtiene una trayectoria final que ha sido optimizada con cinco objetivos, lo
que resulta en mejores resultados durante la ejecuciéon o simulaciéon. Recordemos que la
optimizacién de la navegacién en robots méviles es un tema de gran importancia, por lo
que el uso de algoritmos multiobjetivo y la integracién de un gemelo digital son enfoques

prometedores para lograr trayectorias mas eficientes y efectivas.

Para su mejor entendimiento, el presente capitulo se organiza como sigue.
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Desarrollo del gemelo digital. En esta seccién se describe detalladamente el proceso
de desarrollo del enfoque propuesto. Comenzamos con la creacion del gemelo digital, el
cual es una réplica virtual del robot mévil que se esta usando y que nos permite realizar

simulaciones y optimizaciones.

Algoritmos bioinspirados. En esta seccién se explica cémo se implementaron los
algoritmos bioinspirados. Estos algoritmos se basan en principios y comportamientos
observados en la naturaleza, como el comportamiento de las colonias de hormigas o el vuelo
de los pajaros. Su aplicacién nos permite encontrar soluciones eficientes y efectivas para la

navegacion del robot.

Algoritmos tradicionales para la planeacién de trayectorias. En esta seccion
se detalla la implementacion de los algoritmos tradicionales utilizados para el calculo de
trayectorias. Estos algoritmos se basan en métodos clasicos de Planificacion de trayectorias
y nos brindan una base sélida para comparar y evaluar el rendimiento de los algoritmos

multiobjetivo.

Algoritmos de optimizacién multi-objetivo. En esta seccion se aborada la implemen-
tacion de los algoritmos multiobjetivo. Estos algoritmos nos permiten considerar multiples
objetivos de optimizacion, como la evasion de obstaculos, la distancia de la trayectoria y la
suavidad del movimiento. Su aplicaciéon nos ayuda a encontrar soluciones que equilibren

estos objetivos de manera eficiente.

Indicadores de rendimiento multiobjetivo. En esta secciéon se introducen los indica-
dores de desempeno para evaluar los algoritmos multiobjetivo adoptados en este trabajo.
En esta investigacién indagamos el tipo de algoritmos que benefician de mejor manera a
la optimizacion de trayectorias. Por tal motivo, estos indicadores son de relevancia para

distinguir que algoritmo ofrece un mejor desempeiio.
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Integracion del gemelo digital en el proceso de optimizacion. En esta seccion
se describe el proceso de integracion del gemelo digital en el marco de trabajo para la

optimizacion del torque, consumo de bateria y el tiempo de ejecucion.

4.1. Desarrollo del gemelo digital

Para el desarrollo del gemelo digital nos basamos en el prototipo de carro auténomo a
escala “AutoNOMOS” desarrollado por la Universidad Libre de Berlin con fines educativos

ver Figura 4.1 . Este carro a escala estd conformado por:

s Odroid XU4

= RPLIDAR A2

» Arduino Nano

« IMU

» Bateria de 14.8V (5000mAh)
» Camara Realsense

= Servomotor para direccion

Motor sin escobillas para la traccion

De los componentes mencionados, se han creado modelos dindmicos (representacion
matemadtica) tanto para la bateria como para el motor de traccién. Estos modelos nos
permitiran analizar el comportamiento de dichos componentes y llevar a cabo el proceso
de optimizacion del consumo de bateria y el torque del motor de traccién. Por otro lado,
los componentes restantes no cuentan con un modelo dindmico, pero se representan como

clases que les permiten tener valores para sus caracteristicas.



50 Metodologia propuesta

Figura 4.1: Carrito a escala AutoNOMOS

Es importante destacar que existen varios tipos de gemelos digitales, dependiendo del
nivel de mejora del sistema. Es comin que un sistema o proceso integre diferentes tipos de
gemelos digitales para abordar diversas necesidades y objetivos. En nuestro caso, hemos
implementado un gemelo activo [8], el cual se caracteriza por la colaboracién de dos o
mas componentes interconectados. Especificamente, estamos trabajando con el motor de
traccion y la bateria, los cuales juntos forman un gemelo activo. Esta configuraciéon nos
permite estudiar detalladamente la interaccién entre los componentes, generando datos

precisos sobre su rendimiento.

Ademas, es importante mencionar que un gemelo digital puede operar sin recibir
informacién en tiempo real [38] [39]. En nuestro trabajo, hemos optado por implementar
un gemelo digital estatico, ya que se adapta perfectamente a nuestras necesidades de
simulaciones y estudios que no requieren actualizaciones en tiempo real. Esta eleccion es

adecuada para nuestros objetivos, ya que no estamos trabajando con entornos dinamicos.
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Figura 4.2: Esquema de bateria

Utilizamos el gemelo digital para optimizar la trayectoria y evaluarla exhaustivamente
antes de su implementacion fisica. Dado que nuestro enfoque no requiere actualizaciones
continuas, un gemelo digital estatico nos permite lograr una optimizacién precisa y efectiva

sin la complejidad adicional de gestionar datos en tiempo real.

4.1.1. Modelo dinamico bateria

El modelo que se uso para el modelo de la baterfa se puede ver en la Figura 4.2 [40],
este consiste en dos circuitos separados, que estan relacionados entre si por una fuente de
tension y una fuente de corriente. El primer circuito (izquierda) modela la capacidad de
almacenamiento de energia de la bateria y la carga almacenada durante los procesos de
carga o descarga. El segundo (derecha) describe la resistencia interna de la bateria y el

comportamiento transitorio ante distintas cargas.

La fuente de tensién controlada por tension representa la dependencia no lineal entre
el estado de carga (SOC) y Voo La tension Vsoe se normaliza de forma que Voo =1V

equivale al SOC (100 %).

Dado que la tension se normaliza a 1V y que C' = %, siendo C capadidad en faradios,
Q carga en culombios y V tensién en voltios, el valor del condensador Ccap, en faradios,

resulta:
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Figura 4.3: Esquema de motor eléctrico
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Donde Capacidad es la capacidad nominal de la bateria, f; es un factor corrector que

modela el envejecimiento y fs es un factor corrector dependiente de la temperatura.

4.1.2. Modelo dinamico motor de traccién

Para el modelo dindmico del motor nos basamos en la Figura 4.3 [41], este modelo
incluye un controlador eléctrico del motor, este se une al motor el cual tiene 3 terminales,
los cuales tienen: fuerza resistiva, fuerza contraelectromotriz inducida y efecto inductivo,

por lo que el modelo para cada fase se define de la siguiente manera:

di,

(L= M)=2 + Ria + e0 = v, (4.2)
diy .

(L_M>%+R7fb+eb:vb (43)
di. :

(L—M)E—l—chjLec:vc (4.4)

Donde: L: Es la inductancia de cada fase, M: Representa las inductancias mutuas,
R: Es la resistencia de casa fase y eg4,ep,e.: Son las fuerzas contraelectromotrices en cada
devanado. Ademas debemos de tener en cuenta que la fuerza contraelectromotriz depende

de la velocidad angular y la posicién del rotor (6), por lo que:
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EFE=wxK,

Siendo K, la constante de la fuerza electromotriz.

(4.5)

(4.6)

(4.8)

También tenemos la ecuacién que modela los torques que vemos en la Ecuacion 4.9:

dw

Te:T Jmoor
1+ tor™ 74

+ Bw

(4.9)
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Donde: T,: Es el torque electromagnético, T;: Torque de carga, J,o0r: Inercia, w: Velo-

cidad de angular, B: Amortiguacién y Bw: Torque por friccién.

La implementacion del gemelo digital se realizd6 mediante Python, en el cual se crearon
los gemelos digitales y se realiza el proceso de optimizacion del consumo de bateria y el

torque de los motores, de acuerdo a los modelos dindmicos implementados.

El proceso de optimizacion se llevé a cabo mediante la simulacion de la ruta previamente
calculada por el algoritmo de optimizacién multiobjetivo. En este proceso, se tuvo en cuenta
el tiempo que le tomaria al robot completar dicha trayectoria con diferentes valores de
torque en el motor de traccién, con el objetivo de calcular el consumo de bateria que se

requeriria en el robot real al realizar la misma trayectoria.

Para lograr esto, el gemelo digital nos permitioé simular y evaluar en el escenario elegido
el consumo de bateria al variar los valores de torque en el motor de traccion. Esta simulacién
se repitio 30 veces, cada vez con un valor de torque diferente, con el fin de encontrar el tor-

que adecuado que permitiera realizar la trayectoria con el menor consumo de bateria posible.

Al finalizar el proceso de optimizacién realizado por el gemelo digital, se obtuvo la
trayectoria Optima a seguir y los valores de torque recomendados para el motor de traccion,
los cuales minimizaban el consumo de bateria. Para finalizar la trayectoria final calculada y

los valores obtenidos son simulados en Gazebo.

4.2. Algoritmos bioinspirados

Para la implementacion de los algoritmos bioinspirados que se usaron en este trabajo
hacemos uso de la librerfa Pymoo [42] que contiene diferentes algoritmos de optimizacién.

Para este trabajo se hace uso del Algoritmo Genético (AG) y de Evolucién Diferencial (ED).
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Figura 4.4: Diagrama algoritmo genético

4.2.1. Algoritmo Genético (AG)

El algoritmo utilizado representa un algoritmo genético basico (4 \) para problemas

de un solo objetivo. La Figura 4.4 muestra el flujo del algoritmo genético.

Los valores de los parametros que se utilizaron para los experimentos de este algoritmo

son los siguientes:

= Poblacion inicial = 300

s Probabilidad de cruce = 0.9

s Probabilidad de mutacion = 0.2
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Figura 4.5: Cruce AG

4.2.2. Evolucién Diferencial (ED)

El algoritmo utilizado es el clasico algoritmo de objetivo tnico, que es conocido por dar

buenos resultados para la optimizacion. El cruce del algoritmo esta definido por:
V==Tp, + F (Try — Try) (4.10)

Donde 7 es una permutacion aleatoria de 3 entradas. La diferencia se toma entre el individuo
2 y 3 y se suma al primero, la Figura 4.5 [43] demuestra lo anterior. Luego, un segundo
cruce entre un individuo y el llamado vector donante v es interpretado. El segundo cruce
puede ser simplemente binomial /uniforme o exponencial.

Los valores de los parametros que se utilizaron para los experimentos de este algoritmo

son los siguientes:
= Poblacion inicial = 200
= Factor de ponderacion = 0.8

s Constante de cruce = 0.9
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4.3. Algoritmos tradicionales para la planeaciéon de

trayectorias

Para los algoritmos tradicionales, se utilizaron tres métodos de buisqueda adaptados para
resolver el problema planteado. Estos algoritmos son ampliamente utilizados en diferentes

areas de la inteligencia artificial, robética y planificacion de trayectorias.

Algoritmo A* [4]. Este método se utiliza para encontrar el camino méas corto entre dos
puntos en un grafo. Es especialmente popular en aplicaciones de planificacién de trayectorias
y juegos. En el contexto del problema, se adapté el algoritmo A* para encontrar la ruta

oOptima en un entorno especifico.

Algoritmo Dijkstra [5]. Este método se utiliza para encontrar el camino mas corto
desde un nodo de origen a todos los demas nodos en un grafo con aristas no negativas. Es
ampliamente utilizado en redes de computadoras, sistemas de transporte y planificacion de
trayectorias. En este caso, el algoritmo de Dijkstra se adapté para encontrar la ruta méas

eficiente en el contexto del problema planteado.

Algoritmo RRT [6]. Este método se utiliza en robdtica y planificacién de movimientos
para encontrar caminos viables en entornos complejos y de alta dimension. RRT construye
un arbol de rutas posibles en el espacio de bisqueda mediante la expansion aleatoria desde
un nodo inicial. Esto permite cubrir rapidamente grandes areas del espacio de busqueda.
En el problema en cuestion, el algoritmo RRT se adaptd para encontrar caminos éptimos
en un entorno especifico.

Es importante mencionar que las implementaciones de los algoritmos A*, Dijkstra y
RRT fueron tomados del repositorio de Github [44]. Estas implementaciones fueron tomadas

y adaptas especificamente para resolver el problema planteado en este trabajo de tesis.
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Figura 4.6: Cilculo de la distancia de aglomeracion [2]

4.4. Algoritmos de optimizacion multi-objetivo

Para la implementacién de los algoritmos multiobjetivo que se usaron en este trabajo
al igual que los algoritmos bioinspirados hacemos uso de la libreria Pymoo [42]. Para este

trabajo hacemos uso de NSGA-II, MOEA /D y SMS-EMOA.

4.4.1. NSGA-II

El algoritmo se implementa en base a [16]. El algoritmo sigue el esquema general de
un algoritmo genético con una seleccion de apareamiento y supervivencia modificada. En
NSGA-II, primero, los individuos se seleccionan de frente. Al hacerlo, se producira una
situacion en la que serd necesario dividir un frente porque no a todos los individuos se les
permite sobrevivir. En este frente de division, las soluciones se seleccionan en funciéon de la

distancia de aglomeracion.

La distancia de aglomeracién es la Distancia de Manhattan en el espacio objetivo. Sin
embargo, se desea que los puntos extremos se mantengan en cada generaciéon y, por lo
tanto, se les asigna una distancia de aglomeracion infinita. Ademas, para aumentar cierta
presiéon de seleccién, NSGA-II utiliza una seleccion de apareamiento de torneo binario. Cada

individuo se compara primero por rango y luego por distancia de hacinamiento.



4.4 Algoritmos de optimizacion multi-objetivo 59

Clasificacién
por distancia de
hacinamiento P

1.5

» o -

N N
|

Q
— Rechazado

Figura 4.7: Distancia de aglomeracién [2]

Clasificacién
no dominada

]l

4
I
"

4.4.2. MOEA/D

Este algoritmo se implementa en base a [17]. El algoritmo se basa en direcciones de
referencia que deben proporcionarse al inicializar el objeto del algoritmo. La mayoria de los
algoritmos evolutivos de optimizacion de muchos objetivos (EMaQ), como lo es MOEAD,
comienzan con una descripcién de un nimero de conjuntos predefinidos de direcciones de
referencia en una unidad simplex. Direcciones de referencia en un M el espacio dimensional

estd sujeto a:

fjwi =1 (4.11)
w; >0 (4.12)
Vie (1, ..., M) (4.13)

Una direccién de referencia se construye mediante un vector que parte del origen y esta
conectado a cada uno de ellos. El nimero de puntos en la unidad simplex esta determinado
por un parametro p, que indica el nimero de espacios entre dos puntos consecutivos a lo

largo de un eje objetivo. Resulta que el nimero total de puntos (n) en la unidad simplex es:

n=Cptrt (4.14)
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Figura 4.8: Hipervolumen dominado por el frente R2 [3]
4.4.3. SMS-EMOA

El algoritmo se implementa en base a [18]. La medida de hipervolumen (o s-metric)

es una medida de calidad que se aplica con frecuencia para comparar los resultados de

algoritmos evolutivos de optimizacién multiobjetivo (EMOA).

SMS-EMOA tiene como objetivo maximizar el hipervolumen dominado dentro del

proceso de optimizacion. Cuenta con un operador de seleccion basado en la medida de

hipervolumen combinado con el concepto de clasificacién no dominada. Como resultado,

la poblacion del algoritmo evoluciona hacia un conjunto de soluciones bien distribuidas,

centrandose en regiones interesantes del frente de Pareto.

4.5.

Indicadores de rendimiento multiobjetivo

Debemos de realizar una comparacion de rendimiento entre los algoritmos multiobjetivo

usados en esta investigacion. Por lo tanto, evaluamos los algoritmos multiobjetivo en base a
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tres indicadores de rendimiento tomados de la literatura de optimizacion evolutiva multiob-
jetivo. A continuacion, se proporcionan las definiciones de los indicadores de rendimiento

utilizados.

4.5.1. Indicador de hipervolumen

El indicador de hipervolumen, propuesto por primera vez por Zitzler [45] sirve como una
medida confiable para evaluar el rendimiento de los algoritmos multiobjetivo. Una de sus
cualidades atractivas es su compatibilidad con la optimalidad de Pareto, lo que le permite
evaluar eficazmente tanto la convergencia como la distribucion de soluciones en el frente
de Pareto (PF) de un problema dado. El indicador de hipervolumen normalizado para S
mide la regién dominada por S y limitada por los vectores u y r. Que es expresada de la

siguiente manera:

H(S,r)

I |ri —

Hn(S,u,r) = (4.15)

Donde H(S,r) =L (q ERMTIpeS:p=<qyq= r), con L(-) denotando la medida

de Lebesgue, y M representando el nimero de funciones objetivo de un MOP dado.

4.5.2. Distancia generacional invertida mas (ZGD™")

La distancia generacional invertida plus (ZGD") propuesta por Ishibushi et. al. [46]
extiende el indicador ZGD propuesto por [47] y se utiliza para medir qué tan cerca estd un
conjunto de soluciones aproximadas del frente de Pareto verdadero (las soluciones éptimas
no dominadas). La ZGD™ es una extensién de la métrica IGD y est4 disefiada para penalizar
las soluciones que estan demasiado dispersas o lejos del frente de Pareto verdadero, lo que la
hace util para evaluar tanto la convergencia como la diversidad de las soluciones obtenidas

por un algoritmo multiobjetivo. Este indicador se representa de la siguiente manera:
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1| . 1/2
IGD* (A =7 Z| Zcﬁ (4.16)

Donde para minimizar d; = max {a; — 2;,0} representa la distancia modificada desde

z; hasta su punto de referencia mas cercano en A con el valor correspondiente a;.

4.5.3. Indicador de espaciado (S)

El indicador de rendimiento de espaciado, propuesto por Schott [48], cuantifica la
dispersion de las soluciones a lo largo del frente no dominado obtenido. El indicador S se
calcula de la siguiente manera. Sea P el conjunto de soluciones no dominadas producidas

por un algoritmo. El indicador S esta dado por:

N
S = > (d—d;)? (4.17)
‘P‘ —1 i=1
Donde d; = min; j; {Zk i ]} yd= Z"P‘l -, con M representando el ntimero de

funciones objetivo del problema de optimizacién multiobjetivo dado. Un valor de cero (el

mejor valor posible) para este indicador indica que todas las soluciones estan uniformemente

distribuidas en todo el P.F.

4.6. Integraciéon del gemelo digital

El gemelo digital se emplea en el proceso de optimizacién tras haber perfeccionado
los objetivos de minimizar la distancia de la trayectoria y suavizarla mediante el uso de
algoritmos evolutivos multiobjetivo.

Una vez que se ha determinado la mejor trayectoria generada, se lleva a cabo el proceso
de optimizacion del gemelo digital mediante la simulacién de esta trayectoria. Durante

la simulacion, se tiene en cuenta el tiempo en el que el usuario desea que se realice la
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trayectoria. De esta manera, el gemelo digital prueba diferentes valores de torque en el
motor de traccién para optimizar el torque, el consumo de bateria y el tiempo de ejecucion.

Al concluir el proceso de optimizacion realizado por el gemelo digital, se obtiene
la trayectoria optimizada y los valores de torque necesarios para el motor de traccion.
Estos valores son transferidos al robot para su ejecucion, permitiendo que el robot siga la
trayectoria optimizada. A medida que el robot se mueve siguiendo la trayectoria, proporciona
retroalimentacion al gemelo digital. La retroalimentacién del robot es utilizada para futuras
optimizaciones. El gemelo digital analiza esta retroalimentacion y ajusta los parametros de
la trayectoria y los valores de torque en busca de mejoras adicionales.

El proceso de optimizacion completo, que abarca todos los moédulos mencionados
anteriormente, se muestra de manera detallada en el diagrama presentado en la Figura 4.9.
Este diagrama representa la integracion y la interaccion de cada uno de los componentes
del proceso de optimizacion, permitiendo una visiéon clara y completa de como se lleva a

cabo el proceso de optimizacién en su totalidad.
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Figura 4.9: Diagrama del proceso de optimizacion



Capitulo 5

Estudio experimental

En este capitulo, presentaremos los experimentos realizados para validar la efectividad
de la metodologia propuesta en la optimizacién de trayectorias. Ademas, abordaremos los
elementos relevantes del entorno y las trayectorias estudiadas. También se incluird una
comparacion de los algoritmos utilizados.

Para contextualizar este capitulo, es importante recordar el objetivo de investigacion de
esta tesis. Nuestro objetivo principal es disefiar y desarrollar una metodologia que permita
optimizar la navegacién de un robot mdévil en un entorno simulado, utilizando un enfoque
multiobjetivo. Esta metodologia busca mejorar tanto la eficiencia como la seguridad de la
navegacion del robot, tomando en cuenta multiples criterios u objetivos simultaneamente.
A continuacién, detallaremos coémo se planificaron y llevaron a cabo los experimentos, asi

como los resultados obtenidos.

5.1. Entorno

En este trabajo, se utiliz6 el entorno de una casa (ver Figura 5.1) para llevar a cabo los
experimentos. Este entorno forma parte del paquete de simulacién del robot Turtlebot. Para

poder utilizar este entorno en nuestros experimentos, lo primero que se hizo fue mapear el
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Figura 5.1: Entorno de la casa

entorno para generar su mapa en 2D (ver Figura 5.2). Este mapa se gener6 utilizando la

simulacién en Gazebo mediante ROS.

El proceso de mapeo consistié en transformar el entorno en un mapa de grid, es decir,
en una matriz compuesta por ceros y unos. En esta representacion, el valor 0 indica que el
punto esta libre y el valor 1 indica que el punto es un obstaculo. En la Figura 5.3 se puede

observar una parte del mapa y cémo esta conformado.

Este mapa generado es utilizado por todos los algoritmos que se emplean en este trabajo.
Los algoritmos pueden utilizar tanto la representacion de matriz de ceros y unos como la
imagen del mapa 2D. El mapa es fundamental para que los algoritmos puedan planificar

las trayectorias del robot de manera eficiente y segura dentro del entorno simulado.

Debemos aclarar que la representacion en matriz y el mapa 2D se emplean exclusivamente
para el proceso de optimizacion de la trayectoria del robot. Estas representaciones permiten
al algoritmo comprender mejor el entorno en el que se encuentra el robot, lo que facilita
un analisis y procesamiento més eficiente de la informacién ambiental para optimizar la

trayectoria.
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Figura 5.2: Mapa 2D de la casa

Figura 5.3: Representacién mapa en matriz



68 Estudio experimental

Ademas, es importante destacar que las trayectorias generadas son simuladas en Gazebo
al final del proceso de optimizaciéon. Durante esta simulacién, se utilizan los pardametros

obtenidos para garantizar un ajuste preciso de la trayectoria al entorno simulado.

5.2. Representacion de la trayectoria

Basandose en la representacion del mapa, una trayectoria estd compuesta por m nodos
(x:, ), que representan posiciones en la matriz M y estdan ordenados en una tupla de la

forma:

X = [($17y1)7<x2ﬂy2)7""(l’i7yi>7"'v

(xm—laym—1>7 (J;maym)L (5'1>

Cada nodo en la tupla contiene informacion importante sobre la trayectoria. El valor x;
representa la coordenada x del nodo en la matriz M, mientras que el valor y; representa la
coordenada y del nodo. Estas coordenadas nos permiten ubicar cada nodo en el mapa y

trazar la trayectoria de manera precisa.

La representacion de la trayectoria en forma de tupla es 1util porque nos permite
almacenar y manipular facilmente la informacién de cada nodo. Podemos acceder a las
coordenadas = e y de cada nodo de forma individual, lo que facilita el procesamiento y

analisis de la trayectoria.

Ademas, el orden en el que se encuentran los nodos en la tupla es crucial, ya que
determina el recorrido de la trayectoria. Siguiendo el orden de los nodos en la tupla,

podemos trazar la ruta desde el nodo inicial hasta el nodo final de la trayectoria.
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(X2,Y¥2) (Xi, Yi) (Xm, ¥Ym)
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Figura 5.4: Representacion de la trayectoria

5.3. Objetivos de optimizacién

En esta seccion presentamos explicitamente los objetivos considerados en la optimizacion
de trayectorias. Ademas se introduce la restriccion a la cual estd sujeta la busqueda. La
definicion des estos objetivos junto con la restriccién del problema, son tratados con los
algoritmos de optimizacién multiobjetivo adoptados en este trabajo de tesis. Sin embargo, es
importante sefialar, que cualquier otro algoritmo multiobjetivo con manejo de restricciones

puede ser adoptado a esta metodologia.

5.3.1. Objetivo de longitud de la trayectoria

La longitud de la trayectoria guarda una estrecha relacion con el consumo de energia de
un robot mévil. A medida que la trayectoria se vuelve mas larga, el consumo de energia
experimentado por el robot aumenta. Por ende, obtener las trayectorias mas cortas posibles
se convierte en un objetivo de suma importancia. Por consiguiente, la longitud de la
trayectoria se define como la suma de las distancias euclidianas entre todos los segmentos
de linea que conectan dos nodos de trayectoria consecutivos, por lo tanto, la longitud de la

trayectoria se calcula mediante la siguiente ecuacion:

m

minimize: fi(x) =Y _d, (5.2)

=1

Donde d; = \/ (x; —xi-1)? + (yi — yi—1)? es la distancia euclidiana entre dos tuplas

consecutivas en el array x.
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5.3.2. Objetivo de suavidad de la trayectoria

La suavidad de la trayectoria es una caracteristica importante que también es relacionada
con el consumo de energia de un robot mévil. Esta suavidad se refiere al nimero de curvas
que tiene la trayectoria. Si una trayectoria tiene muchas curvas cerradas, el consumo de
energia aumentara, ya que el robot movil debera realizar ajustes continuos.

Por lo tanto, el segundo objetivo es lograr una trayectoria ideal que tenga la menor
cantidad posible de curvas cerradas. Para medir la suavidad de la trayectoria, se utiliza
la suma de las diferencias de los dngulos internos ~; con respecto a 7 entre dos segmentos
de trayectoria consecutivos. El objetivo es minimizar esta suma, como se muestra en la

Ecuacién 5.3.

minimizar: fo(x) => (7 — ;) (5.3)
i=3
donde 7; es definida como:
a? +b? — 2
.= - 5.4
i = arccos < 500 ) (5.4)

La Ecuacion 5.4 denota el angulo interno entre dos segmentos de trayectoria consecutivos,
formado por tres nodos como se muestra en la Figura 5.4. Que se puede explicar de la

siguiente forma:

a es la distancia entre (z;_o,y;_2) v (Ti_1,%i-1),
b es la distancia entre (z;_1,y;—1) v (%4, ¥i),

c es la distancia entre (z;_o,y;2) v (s, y;)

5.3.3. Restricciones del problema

El enfoque propuesto para garantizar la seguridad del robot moévil en términos de

encontrar trayectorias libres de colisiones debe considerar una restriccion de igualdad
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h(x) = 0. Esta restriccion es crucial para asegurar que el robot movil evite cualquier colisién
durante su trayectoria.

La restriccién de igualdad h(x) = 0 se obtiene al evaluar si un segmento de trayectoria
cae dentro de un obstaculo. Si esto ocurre, se considera una instancia de colision y se suma
a la restriccion. Para penalizar toda la trayectoria en caso de colisién, se multiplica esta

suma por un factor . La ecuacién que representa esta restriccion es la siguiente:

1) = (3 et ) -5 55

k=1

0  if collision-free
c(xg) = (5.6)
n. number of collisions in segment

Donde z es la tupla de la trayectoria, ¢(xy) es la funcién que determina el niimero de
colisiones en el segmento de trayectoria entre dos nodos consecutivos, y # € R* es un

numero grande que penaliza toda la trayectoria, que es este caso es 1000.

5.3.4. Formulacién del problema multiobjetivo

A partir de las condiciones previamente establecidas, la funcién multiobjetivo puede

expresarse de la siguiente manera:

minimizar: F(x) = (fi(x), f2(x))"
sujeto a: h(x) =0 (5.7)

x €

donde € define el espacio de variables de decisién, F : x — R**™ consiste en dos funciones
objetivo de valores reales, donde f;(x) es la longitud de la trayectoria (Ecuacién 5.2),
fa(x) es la suavidad de la trayectoria (Ecuacién 5.3), y h(x) es la restriccién del problema

(Ecuacién 5.5) que define el espacio de busqueda factible €2.
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Figura 5.5: Trayectoria dificultad facil

5.4. Definicién de las trayectorias

Como ya se menciond, en los experimentos realizados se presentan tres dificultades para
calcular las trayectorias. Estas dificultades varian en nivel de dificultad, desde facil hasta

dificil. A continuacién, se definen cada una de las trayectorias que se usaron.

5.4.1. Trayectoria facil

Considerando que esta trayectoria es muy facil de calcular para los algoritmos que se
se utilizaron, como se puede observar en la Figura 5.5, donde los puntos inicial y destino
forman una linea recta, jno supondria esto un reto para los algoritmos?

Con base en la literatura, se puede afirmar que efectivamente, una trayectoria en la

que los puntos inicial y destino forman una linea recta no supondria un gran reto para
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Figura 5.6: Trayectoria dificultad intermedia

los algoritmos utilizados. Este tipo de trayectorias se consideran relativamente simples
de calcular, ya que la ruta es directa y no involucra cambios de direcciéon u obstaculos

adicionales.

5.4.2. Trayectoria intermedia

Considerando el nivel de dificultad intermedia, en el que los puntos inicial y destino
estan mas separados y tienen diferentes alturas, y ademas estan situados de forma que el
cuarto intermedio interfiere entre ellos como se ve en la Figura 5.6, genera una complicacién
al momento de calcular la trayectoria.

En situaciones donde los puntos estan mas distantes y presentan diferencias de altura, los
algoritmos de calculo de trayectorias deben considerar miltiples variables, como la distancia

horizontal, la diferencia de alturas y la presencia de obstaculos o interferencias en el camino.
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Figura 5.7: Trayectoria dificultad dificil

Estos factores pueden influir en la eleccién de la ruta éptima y en la determinacién de los

angulos y ajustes necesarios para alcanzar el punto destino.

5.4.3. Trayectoria Dificil

Para el nivel dificil, se deben considerar puntos con una separacion y diferencia de
alturas mas notable, ademéas de un mayor niimero de obstaculos entre ellos. Esto genera

una mayor complejidad al calcular la trayectoria, como se observa en la Figura 5.7.

Como se mencion6 anteriormente, los factores que contribuyen a esta mayor dificultad
implican que los algoritmos deben tomar decisiones sobre la suavidad y longitud de la

trayectoria.



5.5 Resultados de los indicadores de rendimiento 75

5.5. Resultados de los indicadores de rendimiento

Después de haber realizado las ejecuciones de cada uno de los algoritmos utilizados y
teniendo los resultados, empezamos con la evaluacion de los algoritmos evolutivos multiob-
jetivo que en este estudio son NSGA-II, MOEA/D y SMS-EMOA.

Para evaluar el desempeno de estos algoritmos en el escenario elegido y en las tres
dificultades, se aplicaron tres indicadores de rendimiento: hypervolumen, ZGD" y S. Estos
indicadores se aplicaron a las soluciones no dominadas factibles obtenidas por cada algorit-
mo. La Tabla 5.1 muestra los valores promedio del indicador de Hipervolumen sobre 40
ejecuciones para cada dificultad en la ruta. La Tabla 5.3 muestra los valores promedio del
indicador S sobre 40 ejecuciones para cada dificultad en la ruta. Por tltimo la Tabla 5.2
muestra los valores promedio del indicador ZGD™ sobre 40 ejecuciones para cada dificul-
tad en la ruta. Cada valor promedio tiene su correspondiente desviacién estandar (entre

paréntesis) que esté entre paréntesis, los mejores resultados se resaltan en negrita.

Tabla 5.1: Resultados Hipervolumen

Hipervolumen

Complejidad | NSGA-II  SMS-EMOA | MOEA/D
Facil 0.957 0.921 0.923

(0.057)  (0.098) (0.089)
Intermedia 0.916 0.892 0.92

(0.143)  (0.164) (0.141)
Dificil 0.822 0.755 0.827

(0.107)  (0.144) (0.105)

También, se utilizé la prueba estadistica no paramétrica de Mann-Wilcoxon [49] con un
nivel de significancia de 0.05 y la correccién de Bonferroni [50] para determinar cualquier
diferencia estadisticamente significativa entre los valores de los promedios de los indicadores
usados para cada una de las dificultades. Por lo que si un algoritmo supera estadisticamente
a los otros dos para un indicador de rendimiento y dificultad de ruta, se considera el mejor

(subrayado).
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Tabla 5.2: Resultados ZGD™

IGD"
Complejidad | NSGA-II | SMS-EMOA | MOEA/D
Facil 13.108 13.734 13.624
(2.781) (2.397) (2.623)
Intermedia 23.373 24.464 22.105
(5.192) (8.623) (5.391)
Dificil 34.041 35.735 33.116
(11.003) (10.944) (12.248)
Tabla 5.3: Resultados S
S
Complejidad | NSGA-II | SMS-EMOA | MOEA/D
Facil 0.049 0.077 0.067
(0.044) (0.060) (0.058)
Intermedia 0.041 0.036 0.039
(0.052) (0.028) (0.051)
Dificil 0.016 0.036 0.015
(0.051) (0.027) (0.034)

Como se puede ver en la Tabla 5.1 en términos del indicador de Hipervolumen, en la
ruta de dificultad facil el algoritmo NSGA-II es el que tiene mejor rendimiento a los otros
dos algoritmos, por otro lado tanto en la dificultad Intermedia y dificil MOEA /D a sido el

algoritmo que tiene mejor rendimiento.

En la Tabla 5.3 en términos del indicador &, podemos observar que similar a la tabla
anterior en la trayectoria facil el algoritmo NSGA-II es el que tiene el mejor rendimiento,
pero en este caso en la trayectoria con dificultad Intermedia el algoritmo SMS-EMOA
es el que tiene mejor rendimiento a comparacion de los otros dos, por otra parte en la
trayectoria de dificultad dificil el algoritmo que tiene mejor rendimiento es MOEA /D. Nota
sin embargo, que el indicador S estima la buena distribucién de soluciones al lo largo del
frente de Pareto. No obstante, una buena distribuciéon de soluciones sélo es relevante cuando

se tiene una buena aproximaciéon al frente de Pareto.
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Por 1ltimo en la Tabla 5.2 en términos del indicador ZGD ™", podemos observar que
similar a las tablas anteriores el algoritmo que tiene mejor rendimiento en la trayectoria
de dificultad facil es NSGA-II. Por otra parte en la trayectoria de dificultad intermedia el
algoritmo con mejor rendimiento es MOEA /D al igual que en la trayectoria de dificultad

dificil.

5.6. Comparaciéon de trayectorias

Ahora analicemos las trayectorias obtenidas a través de los algoritmos evolutivos multiob-
jetivo. Se eligi6 la ejecucion niimero 20 de estos algoritmos y se representaron graficamente
todas las trayectorias generadas, con el objetivo de examinar su generacion y las diferencias
entre ellas.

En las Figuras 5.9, 5.15 y 5.21, podemos observar las trayectorias generadas por el
algoritmo NSGA-II en las tres dificultades, en las Figuras 5.10, 5.16 y 5.22 podemos ver
las trayectorias generadas por el algoritmo SMS-EMOA en las tres dificultades y en las
Figuras 5.8, 5.14 y 5.20 se pueden observar las trayectorias generadas por el algoritmo
MOEA/D en las tres dificultades. Asi mismo en las Figuras 5.12, 5.12 y 5.12 podemos
ver las aproximaciones de los frentes de Pareto obtenidos por NSGA-II en el calculo
de las trayectorias en cada dificultad, en las Figuras 5.13, 5.19 y 5.25 podemos ver las
aproximaciones de los frentes de Pareto obtenidos por SMS-EMOA y en las Figuras 5.11,
5.17 y 5.23 podemos ver las aproximaciones de los frentes de Pareto obtenidos por MOEA /D.

5.7. Optimizacion asistida con el gemelo digital

Después de haber realizado la evaluacién de los algoritmos evolutivos multiobjetivo,
obtuvimos al mejor de los tres que en este caso es MOEA /D, por lo que ahora lo que se hizo
fue realizar la optimizacion del torque de los motores y del consumo de bateria, para esto

el gemelo digital realizé 30 simulaciones de la mejor trayectoria generada por MOEA /D
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Trayectorias

Figura 5.8: Trayectorias MOEA/D (Dificultad Facil)

Trayectorias

Figura 5.9: Trayectorias NSGA-II (Dificultad Fécil)
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Trayectorias

Figura 5.10: Trayectorias SMS-EMOA (Dificultad Fécil)
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Figura 5.11: Aproximacion del frente de Pareto obtenido por MOEA /D (Dificultad FAcil)
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Aproximacién del Frente de Pareto
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Figura 5.12: Aproximacién del frente de Pareto obtenido por NSGA-II (Dificultad Fécil)
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Figura 5.13: Frente de pareto SMS-EMOA (Dificultad Facil)
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Trayectorias

Figura 5.14: Trayectorias MOEA /D (Dificultad Intermedia)

Trayectorias

Figura 5.15: Trayectorias NSGA-II (Dificultad Intermedia)
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Trayectorias

Figura 5.16: Trayectorias SMS-EMOA (Dificultad Intermedia)
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Figura 5.17: Aproximacion del frente de Pareto obtenido por MOEA /D (Dificultad Intermedia)
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Aproximacién del Frente de Pareto
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Figura 5.18: Aproximacién del frente de Pareto obtenido por NSGA-II (Dificultad Intermedia)
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Figura 5.19: Aproximacién del frente de Pareto obtenido por SMS-EMOA (Dificultad Intermedia)
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Trayectorias

Figura 5.20: Trayectorias MOEA /D (Dificultad Dificil)
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Figura 5.21: Trayectorias NSGA-II (Dificultad Dificil)
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Trayectorias

Figura 5.22: Trayectorias SMS-EMOA (Dificultad Dificil)
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Figura 5.23: Aproximacion del frente de Pareto obtenido por MOEA /D (Dificultad Dificil)
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Aproximacién del Frente de Pareto
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Figura 5.24: Aproximacién del frente de Pareto obtenido por NSGA-II (Dificultad Dificil)
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Figura 5.25: Aproximacién del frente de Pareto obtenido por SMS-EMOA (Dificultad Dificil)
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en cada una de las dificultades, en cada una de estas simulaciones se prueban diferentes
valores de torque, al final de las simulaciones se evaltian los resultados en cada una de las
simulaciones tomando en cuenta el tiempo que tomo recorrer la trayectoria y el porcentaje
de bateria consumido, después se elige el valor de torque que satisfaga las necesidades de
acuerdo al tiempo que se requiera, que en esta investigacién se eligieron los valores de 1
min para la trayectoria facil, 3 min para la trayectoria de dificultad intermedia y 6 min

para la dificil.

Los resultados que dio el gemelo digital para cada una de las trayectorias los podemos
ver en la Tabla 5.4, donde tenemos el torque requerido para ejecutar la trayectoria en
el tiempo que se eligié y el porcentaje de bateria que se requiere para la ejecucion de la

trayectoria.

Tabla 5.4: Resultados Gemelo Digital

Complejidad | Torque (ft/lbs) | Bateria (%) | Tiempo (min.)
Fécil 1.80 2.35 1
Intermedia 2.20 7.41 3
Dificil 2.85 13.97 6

5.8. Comparacion metodologia propuesta con tecnolo-

gias tradicionales

Para esta seccién después de haber analizado los resultados de los algoritmos evolutivos
multiobjetivo y del gemelo digital que son el objetivo de este trabajo y como comparacion
adicional, presentamos una comparacion de todos los algoritmos que se usaron en este
trabajo que son los algoritmos clasicos confirmados por A* RRT y Dijkstra, tenemos

los bioinspirados que son el Algoritmo Genético e Evolucion Diferencial y por tltimo los
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Porcentaje de ruta exitosa (Dificultad Facil)
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Figura 5.26: Porcentaje de ruta exitosa (Dificultad facil)

algoritmos evolutivos multiobjetivo que son NSGA-II, MOEA /D y SMS-EMOA.

La comparacion la realizamos de acuerdo a los tres objetivos que utilizamos en este
trabajo que son: la distancia de la trayectoria, la suavidad y la evasion de obstaculos. Empe-
zamos evaluando a los algoritmos de acuerdo a la evasién de obstaculos en las Figuras 5.26,
5.27 y 5.28, podemos observar el porcentaje de trayectoria correcta, es decir el porcentaje
de las trayectorias calculadas que no chocan con algin obstaculo, como podemos observar

todos los algoritmos tiene un porcentaje por arriba del 90 % lo que nos indica que los

algoritmos si realizan su tarea de buena manera.

Por otro lado para poder evaluar los otros dos objetivos, hacemos uso del evaluador de
objetivos que tenemos en los algoritmos evolutivos multiobjetivo, lo que se hace es tomar

las trayectorias y evaluarlas con los objetivos de los algoritmos multiobjetivo. Los resultados
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Figura 5.27: Porcentaje de ruta exitosa (Dificultad intermedia)

Porcentaje de ruta exitosa (Dificultad Dificil)
100

95 6

80

60

40

204

Dijkstra RRT MOEAD SMSEMOA
Algoritmo

Figura 5.28: Porcentaje de ruta exitosa (Dificultad dificil)
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Distancia de la trayectoria
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Figura 5.29: Valores de la distancia (Dificultad Facil)

obtenidos para la distancia de la trayectoria pueden ser observados en las Figuras 5.29, 5.30
y 5.31. Para el objetivo de la suavidad, los resultados pueden ser observados en las Figuras
5.32, 5.33 y 5.34. Como se puede ver los mejores resultados en estos objetivos los tienen los

algoritmos evolutivos multiobjetivo.

Al analizar esta comparacién, podemos concluir que los algoritmos tradicionales de-
muestran una buena capacidad para realizar su tarea. Ademas, podemos utilizar algoritmos
evolutivos de un solo objetivo para calcular trayectorias, y estos también logran un buen
desempertio en esta tarea. Sin embargo, cuando el problema se vuelve multiobjetivo, podemos
observar que, aunque todos los algoritmos pueden calcular la trayectoria entre un punto
A y un punto B, solo los algoritmos multiobjetivo producen los resultados esperados en
términos de optimizacion multiobjetivo. En resumen, los algoritmos multiobjetivo son més

adecuados para resolver eficientemente problemas de optimizacién con multiples objetivos.
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Figura 5.31: Valores de la distancia (Dificultad Dificil)
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Figura 5.32: Valores de la suavidad (Dificultad Facil)
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Figura 5.34: Valores de la suavidad (Dificultad Dificil)

5.9. Pruebas de la metodologia en otros entornos

Después de haber probado la metodologia propuesta con un entorno complejo mediante

el célculo de tres trayectorias de diferente dificultad, ahora la probaremos la metodologia

en dos entornos diferentes y con una trayectoria a calcular que podemos definir como de

dificultad Intermedia.

5.9.1. Entorno de un hospital

El primer entorno adicional en el que vamos a probar la metodologia propuesta es de

un hospital como se puede ver en la Figura 5.35, este entorno fue disenado por Amazon y

es de uso libre, en este entorno se probo6 a calcular una trayectoria de dificultad Intermedia

y se realizaron 30 ejecuciones para cada algoritmo, los resultados los vemos a continuacion.
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Figura 5.35: Entorno de un hospital

Indicadores de rendimiento

Después de realizar las ejecuciones de cada algoritmo tenemos los resultados del andlisis
mediante los indicadores de rendimiento de los algoritmos evolutivos multiobjetivo. Como
en el entorno principal se utilizaron los indicadores de hipervolumen, IGD+ y S.

La Tabla 5.5 muestra los valores promedio de los indicadores sobre 30 ejecuciones, cada
valor tiene su desviaciéon estandar (entre paréntesis) y los mejores resultados se resaltan en
negrita. Igualmente se usé la prueba estadistica no paramétrica de Mann-Wilcoxon con un
nivel de significancia de 0.05 y la correccién de Bonferroni para identificar cualquier diferencia
estadisticamente significativa entre los valores el cual se identifica con un subrayado.

Cémo se puede ver en la Tabla 5.5 en términos de los tres indicadores el algoritmo

NSGA-II es el que tiene mejor rendimiento, ademas de que es significativamente diferente.

Comparaciéon de trayectorias

Ahora veremos las trayectorias generadas por los algoritmos evolutivos multiobjetivo,

se eligi6 la ejecucion ntiimero 15 de estos algoritmos y se representaron graficamente las
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Tabla 5.5: Resultados indicadores de rendimiento

Resultados
Indicador | NSGA-II | SMS-EMOA | MOEA/D
Hv 0.849 0.798 0.823
(0.110) (0.170) (0.107)
IGD* 12.085 13.866 12.145
(5.870) (6.717) (6.011)
S 0.016 0.034 0.021
(0.014) (0.047) (0.019)

trayectorias generadas y las aproximaciones del frente de Pareto, con el objetivo de examinar

cémo se generaron y las diferencias que pueda haber.

En la Figura 5.36 podemos ver las trayectorias generadas por el algoritmo NSGA-II,
en la Figura 5.37 podemos ver las trayectorias del algoritmo MOEA/D y en la Figura
5.38 podemos ver las trayectorias del algoritmo SMS-EMOA. Asi mismo en la Figura 5.39
podemos ver la aproximaciéon del frente de Pareto obtenida por NSGA-II, en la Figura 5.40
podemos ver la aproximacion del frente de Pareto de MOEA /D y en la Figura 5.41 vemos

la aproximacién del frente de Pareto de SMS-EMOA.

Optimizacién con el gemelo digital

Después de haber realizado la evaluacién de los algoritmos evolutivos multiobjetivo,
obtuvimos que el mejor es NSGA-II, con esto en cuenta realizamos la optimizacién del torque
y el consumo de bateria con el gemelo digital, mediante la ejecucion de 30 simulaciones de
la mejor trayectoria generada por NSGA-II y con un tiempo de ejecucion establecido de 4

minutos.

Tabla 5.6: Resultados Gemelo Digital (Hospital)

Torque (ft/lbs) | Bateria (%) | Tiempo (min.)
2.28 8.16 4




96

Estudio experimental

Trayectorias

Figura 5.36: Trayectorias NSGA-II (Hospital)

Trayectorias

Figura 5.37: Trayectorias MOEA /D (Hospital)
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Trayectorias
Figura 5.38: Trayectorias SMS-EMOA (Hospital)
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Figura 5.39: Aproximacién del frente de Pareto NSGA-II (Hospital)
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Los resultados que di6 el gemelo digital lo podemos ver en la Tabla 5.6, déonde vemos
el torque requerido para ejecutar la trayectoria en el tiempo establecido y el consumo de

bateria que se requiere para su ejecucion.

Comparacién con tecnologias tradicionales

Cémo comparacion adicional, presentamos la comparaciéon de todos los algoritmos
utilizados, la comparacion la realizamos de acuerdo a tres objetivos utilizados en este

trabajo que son: la distancia de la trayectoria, la suavidad y la evasion de obstéaculos.

Empezamos con la evaluacion de la evasion de obstaculos, en la Figura 5.42 podemos
observar el porcentaje de trayectoria correcta, es decir el porcentaje de las trayectorias
calculadas que no chocan con algin obstéculo. Podemos observar que el porcentaje es arriba

del 90 % lo que indica que los algoritmos hacen bien su tarea.

Para los otros dos objetivos como en la seccién anterior hacemos uso del evaluador
de objetivos que tenemos en los algoritmos evolutivos multiobjetivo. Los resultados de la
distancia de la trayectoria los podemos ver en la Figura 5.43 y los resultados de la suavidad
los podemos ver en la Figura 5.44. Cémo se puede ver los mejores resultados en estos

objetivos los tienen los algoritmos evolutivos multiobjetivo.

5.9.2. Entorno de una libreria

El segundo entorno adicional en el que vamos a probar la metodologia propuesta es
de una libreria como se puede ver en la Figura 5.45, este entorno también fue disenado
por Amazon y es de uso libre, igual que en el entorno anterior, en este entorno se probo a
calcular una trayectoria de dificultad Intermedia y se realizaron 30 ejecuciones para cada

algoritmo, los resultados los vemos a continuacion.
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Figura 5.42: Porcentaje de trayectoria exitosa (Hospital)
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Figura 5.43: Distancia de la trayectoria (Hospital)
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Indicadores de rendimiento

Después de realizar las ejecuciones de cada algoritmo tenemos los resultados del analisis
mediante los indicadores de rendimiento de los algoritmos evolutivos multiobjetivo.

Como en el entorno principal se utilizaron los indicadores de hipervolumen, IGD+ y S.
La Tabla 6 muestra los valores promedio de los indicadores sobre 30 ejecuciones, cada valor
tiene su desviacion estdndar (entre paréntesis) y los mejores resultados se resaltan en negrita.
Igualmente se uso6 la prueba estadistica no paramétrica de Mann-Wilcoxon con un nivel
de significancia de 0.05 y la correccién de Bonferroni para identificar cualquier diferencia

estadisticamente significativa entre los valores el cual se identifica con un subrayado.

Tabla 5.7: Resultados indicadores de rendimiento

Resultados
Indicador | NSGA-II | SMS-EMOA | MOEA/D
Hv 0.782 0.774 0.789
(0.110) (0.170) (0.107)
IGD* 12.085 13.866 12.145
(5.870) (6.717) (6.011)
S 0.016 0.034 0.021
(0.014) (0.047) (0.019)

Cémo se puede ver en la Tabla 5.8 en términos de los tres indicadores el algoritmo

NSGA-II es el que tiene mejor rendimiento, ademas de que es significativamente diferente.

Comparacién de trayectorias

Ahora veremos las trayectorias generadas por los algoritmos evolutivos multiobjetivo,
se eligi6 la ejecucion numero 15 de estos algoritmos y se representaron graficamente las
trayectorias generadas y las aproximaciones del frente de Pareto, con el objetivo de examinar
coOmo se generaron y las diferencias que pueda haber.

En la Figura 5.46 podemos ver las trayectorias generadas por el algoritmo NSGA-II,

en la Figura 5.48 podemos ver las trayectorias del algoritmo MOEA /D y en la Figura
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Figura 5.46: Trayectorias NSGA-II (Libreria)
los

5.48 podemos ver las trayectorias del algoritmo SMS-EMOA. Asi mismo en la Figura 5.49
podemos ver la aproximacion del frente de Pareto obtenida por NSGA-II, en la Figura 5.50
podemos ver la aproximacion del frente de Pareto de MOEA /D y en la Figura 5.51 vemos

la aproximacién del frente de Pareto de SMS-EMOA.

Optimizacién con el gemelo digital

Después de haber realizado la evaluacion de los algoritmos evolutivos multiobjetivo,
obtuvimos que el mejor es MOEA /D con esto en cuenta realizamos la optimizacién del torque
y el consumo de bateria con el gemelo digital, mediante la ejecucion de 30 simulaciones de
la mejor trayectoria generada por MOEA /D y con un tiempo de ejecucién establecido de 7

minutos.
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Trayectorias

Figura 5.47: Trayectorias MOEA /D (Libreria)

Trayectorias

Figura 5.48: Trayectorias SMS-EMOA (Libreria)



5.9 Pruebas de la metodologia en otros entornos 105
Aproximacién del Frente de Pareto
14 1
o]
12 4
10 1
8 4
51 [¢)
Q
Be)
@
41 @y oo
%00 000 o
© ®W oocococooo 0o o @ oo
2 4
480 500 520 540 560
fi
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Figura 5.50: Aproximacion del frente de Pareto MOEA /D (Libreria)
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Figura 5.51: Aproximacion del frente de Pareto SMS-EMOA (Libreria)

Tabla 5.8: Resultados Gemelo Digital (Libreria)

Torque (ft/1bs)

Bateria (%)

Tiempo (min.)

3.28

13.46

7

Los resultados que di6 el gemelo digital lo podemos ver en la Tabla 5.8, déonde vemos

el torque requerido para ejecutar la trayectoria en el tiempo establecido y el consumo de

bateria que se requiere para su ejecucion.

Comparacién con tecnologias tradicionales

Cémo comparacion adicional, presentamos la comparaciéon de todos los algoritmos

utilizados, la comparacién la realizamos de acuerdo a tres objetivos utilizados en este

trabajo que son: la distancia de la trayectoria, la suavidad y la evasién de obstaculos.

Empezamos con la evaluaciéon de la evasion de obstaculos, en la Figura 5.52 podemos

observar el porcentaje de trayectoria correcta, es decir el porcentaje de las trayectorias
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Figura 5.52: Porcentaje de trayectoria exitosa (Libreria)

calculadas que no chocan con algin obstéculo. Podemos observar que el porcentaje es arriba
del 90 % lo que indica que los algoritmos hacen bien su tarea.

Para los otros dos objetivos como en la seccién anterior hacemos uso del evaluador
de objetivos que tenemos en los algoritmos evolutivos multiobjetivo. Los resultados de la
distancia de la trayectoria los podemos ver en la Figura 5.53 y los resultados de la suavidad
los podemos ver en la Figura 5.54. Como se puede ver los mejores resultados en estos

objetivos los tienen los algoritmos evolutivos multiobjetivo.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo a futuro

6.1. Conclusiones

La planificaciéon de trayectorias ha evolucionado considerablemente en los tltimos
tiempos, adaptandose a las necesidades cambiantes de los usuarios y haciendo uso de
diversas tecnologias. Estos factores pueden incluir el entorno de trabajo, el tipo de robot
utilizado y la presencia de multiples objetivos en la planificacién de trayectorias.

En este estudio de tesis, hemos desarrollado una metodologia que permite la optimizacion
de trayectorias en diferentes entornos utilizando un enfoque de optimizacién multiobjetivo.
Ademas, hemos creado un gemelo digital que nos ha permitido llevar a cabo la optimizacion
de tres objetivos. Utilizando la metodologia propuesta, hemos llevado a cabo un estudio
comparativo de algoritmos evolutivos multiobjetivo para investigar cual de ellos se comporta

mejor en el problema de la optimizacién de trayectorias.

La metodologia propuesta se presenta como una herramienta excelente para abordar la
complejidad del problema multiobjetivo. Al incorporar el gemelo digital en el proceso de
optimizacién, somos capaces de encontrar soluciones que equilibran eficientemente multiples
objetivos. Esto no afiade complejidad adicional a los algoritmos evolutivos multiobjetivo, ya

que sabemos que cuanto mas objetivos se optimicen, méas complejo se vuelve el problema. Este
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enfoque no solo mejora la eficiencia operativa, sino que también permite una planificacién mas
precisa y adaptable en diferentes entornos. Estos beneficios tienen un impacto significativo
en una amplia gama de aplicaciones, desde la robética hasta la logistica y la movilidad
auténoma.

En conclusion, basandonos en los resultados obtenidos en este trabajo, podemos afirmar
que el uso de gemelos digitales en la optimizacién de trayectorias es una estrategia efectiva
que aporta numerosos beneficios al desarrollo e implementacién de sistemas roboticos. Los
gemelos digitales representan fielmente el entorno, el robot y su comportamiento, lo que
permite probar eficientemente las trayectorias y realizar ajustes antes de desplegar el robot
en entornos del mundo real.

Ademés, el uso de algoritmos evolutivos multiobjetivo en el calculo de trayectorias
ha demostrado ser una estrategia efectiva, versatil y muy util para abordar problemas
de navegacion. Los algoritmos utilizados han demostrado una capacidad destacada para
encontrar soluciones de alta calidad. Segin nuestra evaluacion, el mejor algoritmo es
MOEA/D, seguido de NSGA-II y, por tltimo, SMS-EMOA. Sin embargo, esto no implica
que SMS-EMOA sea un mal algoritmo para abordar el problema de la planificacion de
trayectorias multiobjetivo. Cada algoritmo tiene sus propias fortalezas y destaca de diferentes

maneras.

6.2. Trabajo a futuro

Como investigaciones futuras, se sugieren diversas mejoras para ampliar y enriquecer el
trabajo realizado. Una de las propuestas consiste en explorar otros algoritmos evolutivos
multiobjetivo distintos a los utilizados en este estudio, a fin de comprender su compor-
tamiento y evaluar su efectividad en la optimizacién de trayectorias. Esto permitird una
comparacion mas completa y detallada de los diferentes enfoques en esta area.

Ademas, se plantea la realizacién de experimentos con robots reales en entornos reales.

Para lograr esto, sera necesario establecer una conexién continua entre el gemelo digital y el
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robot fisico, con el fin de facilitar la transferencia de datos y la comunicacién entre ambos.
Esta integracion permitira evaluar el rendimiento y la adaptabilidad de la metodologia
propuesta en situaciones practicas, brindando una validacion mas sélida de su eficacia.
Otra mejora sugerida es la modificacién y expansion del gemelo digital para que pueda
adaptarse a diferentes tipos de robots. Esto implicara desarrollar un marco flexible y versatil
que permita utilizar la metodologia propuesta en una amplia variedad de aplicaciones
y contextos. De esta manera, se podran aprovechar las ventajas de la planificacion de
trayectorias en diversos escenarios, lo que incrementara la utilidad y la aplicabilidad de la

metodologia.
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