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RESUMEN DE LA MEMORIA PARA OPTAR
AL TÍTULO DE INGENIERO CIVIL ELÉCTRICO
POR: MICHELLE PAZ VALENZUELA CORTES
FECHA: 2024
PROF. GUÍA: JAVIER RUIZ DEL SOLAR SAN MARTÍN

DESARROLLO DE UN SISTEMA DE COVERAGE NAVIGATION PARA UN ROBOT MÓVIL
NO HOLONÓMICO

En el área de la robótica móvil, el concepto de coverage navigation se refiere a la tarea de cubrir
un área o volumen. Esta tarea es un requerimiento esencial en múltiples aplicaciones, como por
ejemplo desminado de un área, arado de un campo e incluso tareas cotidianas como la limpieza
de un espacio. En esta memoria, se diseñó e implementó un sistema de navegación autónoma de
cobertura para bases móviles con restricciones holonómicas, esto es, bases móviles que tienen
restricciones de velocidad y por ende no pueden ejecutar ciertos movimientos. Para abordar el
problema se separó la tarea en dos partes: el cálculo de rutas de cobertura mediante el uso de
algoritmos de coverage path planning y el problema de navegación clásica. Este último problema
consiste en resolver la tarea de navegación autónoma que busca que un robot pueda desplazarse por
sı́ mismo de un punto a otro.

El enfoque de la solución consiste en el desarrollo de un árbol de comportamiento que permita
el cálculo y ejecución de rutas que permitan cubrir el área de interés. La ruta es obtenida a través de
un algoritmo de coverage path planning y la ejecución del plan de navegación se realiza mediante
un stack de navegación. Es importante mencionar que el sistema requiere de una representación
métrica a priori del espacio a cubrir, dı́gase, un mapa. Dado esto, ante cambios en el espacio el
sistema podrı́a no cubrir efectivamente el área, por lo cual el árbol debe incorporar mecanismos
que permitan al sistema adaptarse para cumplir la tarea de cobertura de manera robusta.

El sistema desarrollado fue evaluado en simulación y desplegado en el mundo real, obteniéndose
resultados positivos. El sistema desarrollado demuestra una capacidad efectiva para cubrir distintos
ambientes, siendo robusto a imprevistos como obstáculos no identificados en el mapa del ambiente,
pudiendo evadirlos y generar replanificaciones que permitan dar cobertura a las áreas que no se
pudieron cubrir debido a estos.
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Índice de Ilustraciones

2.1. Celdas según tipo de descomposición celular . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
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Capı́tulo 1

Introducción

1.1. Contexto

La robótica es una disciplina que integra diversas áreas del conocimiento como ingenierı́a
mecánica, ingenierı́a eléctrica y ciencias de la computación, para diseñar, programar, construir
y operar robots, es decir, máquinas que son capaces de realizar tareas predeterminadas de manera
autónoma.

En la actualidad, los robots están presentes en muchos sectores productivos. Es común observar
a estas máquinas en el área de manufactura([1], [2], [3]), en agricultura([4], [5], [6]) e incluso en
el área de medicina ([7], [8], [9]). Más aún, podemos encontrar robots en nuestro diario vivir. Un
claro ejemplo de esto son las aspiradoras automáticas (e.g. una roomba). Estos dispositivos tienen
como propósito limpiar un área, para lo cual deben cubrirla navegando a través de ella. En robótica,
especı́ficamente en robótica móvil, a esta tarea de cubrir un área o volumen se le denomina coverage
navigation [10].

Para poder llevar a cabo la cobertura de un área, un robot necesita poder resolver primero el
problema de moverse de manera autónoma desde un punto a otro. Este problema corresponde al
problema de navegación clásico y ha sido ampliamente abordado en la literatura debido a su funda-
mental importancia en prácticamente toda aplicación robótica, incluyendo el problema de la cober-
tura de un área. Un enfoque ampliamente usado para abordar este problema es la descomposición
de este en múltiples sub-problemas. Un ejemplo de descomposición corresponden a mapeo y loca-
lización, planificación de rutas y planificación local. El mapeo y la localización permiten al robot
conocer su posición en el espacio. El mapa corresponde a una representación del ambiente en el
cual se encuentra, esta puede ser de distinto tipo como una representación métrica o una topológica,
y el sistema de localización permite estimar cual es la pose, posición y orientación, del robot en
el mapa. Por otra parte, para la planificación de rutas se tienen dos componentes, un planificador
de rutas global que calcula una ruta a partir de información ya conocida (mapa) y un planificador
local que permite ejecutar y adaptar la ruta a medida que esta es ejecutada. Esto último es necesario
ya que en general los ambientes donde se desempeñan los robots están en constante cambio y por
ende es necesario que el robot pueda por ejemplo evadir obstáculos que no conocı́a previamente. A
este conjunto de componentes se le denomina stack de navegación.
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Para poder integrar la componente de cobertura en el problema de navegación robótica se utili-
zan algoritmos de coverage path planning (CPP), los cuales nos permiten calcular rutas que permi-
ten al robot cubrir un área de interés. En un stack de navegación clásico, estos algoritmos actuarı́an
de manera similar a un planificador global.

Es importante mencionar que los planificadores pueden tener algún tipo de dependencia respecto
a la cinemática del robot. Esto se debe a que según la cinemática del robot este puede o no ejecutar
ciertos movimientos y por tanto el planificador puede tener las distintas restricciones existentes en
cuenta. Según las restricciones que se tenga un robot puede ser holonómico o no holonómico. Un
robot holonómico es aquel que puede moverse libremente en el plano (x,y) debido a que sus grados
de libertad y controlabilidad son iguales. Por el contrario un robot no holonómico no es capaz de
moverse libremente en el plano debido a que sus grados de libertad y controlabilidad se encuentran
limitados por restricciones de velocidad. Un ejemplo de vehı́culo móvil no holonómico son los
autos, estos poseen restricciones de velocidad que no le permiten realizar ciertos movimientos como
desplazamientos laterales. Es importante mencionar que el que un robot sea no holonómico no tiene
como consecuencia que no pueda alcanzar una cierta pose en el espacio. Siguiendo con el ejemplo
del automóvil, si esto fuera cierto significarı́a que es imposible estacionar un este en paralelo, lo
cual es en efecto posible pero complejo debido a que se deben ejecutar diversas maniobras para
poder colocar el automóvil en esa pose. Lo anterior permite ilustrar la importancia de tener en
consideración el tipo de base móvil que se utilizará en una aplicación robótica debido a que los
comandos de velocidad que se le entregan al robot deben ser apropiados para que la base pueda
alcanzar una pose objetivo.

El desarrollo de un sistema de navegación de cobertura o coverage navigation resulta intere-
sante, ya que permite abordar el problema de cubrir un área que es un requisito esencial para la
realización de diversas labores. Desde tareas cotidianas, como la limpieza de una habitación o el
corte del césped a problemáticas mas complejas y desafiantes como el desminado de áreas peli-
grosas, cosecha y arado de campos agrı́colas, ası́ como exploración y reconocimiento de sitios. El
desarrollo del sistema permite que un robot aborde de manera autónoma la tarea de cubrir un área
especı́fica de manera completa y sistemática lo cual permite no solo mejora la eficiencia con la cual
la tarea se realiza, sino que también reduce los riesgos asociados a actividades peligrosas, como el
desminado.

En esta memoria se desarrollará un sistema de navegación de cobertura o coverage navigation
para ambientes de exterior. Al tomar este enfoque se debe tener en consideración las distintas im-
plicaciones que surgen al exponer al robot a un ambiente de exterior. Las diferencias fundamentales
entre entornos de interior y exterior requieren ser abordadas en el diseño de la solución. Los robots
que operan en exteriores se ven expuestos a condiciones ambientales más hostiles, enfrentando te-
rrenos irregulares, espacios amplios y poco estructurados, ası́ como condiciones climáticas adversas
como viento, lluvia y polvo, entre otros desafı́os.

El sistema que se desarrollará estará destinado a bases móviles no holonómicas, especı́ficamente
a aquellas de tipo skid-steered. Es importante tener en cuenta esta elección, ya que, como se men-
cionó anteriormente, el tipo de base móvil puede influir en el desarrollo del sistema de navegación
al estar sujeta a restricciones de velocidad particulares.

El sistema propuesto contará con un módulo de decisiones de alto nivel basado en el uso de
behavior trees [11], que dicta el comportamiento del robot a través del control de un stack de
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navegación. Este behavior tree permitirı́a, por ejemplo, identificar instancias donde es necesario
realizar una re-planificación global con un algoritmo de coverage path planning, para cubrir una
región que no pudo ser cubierta previamente debido a la presencia de un obstáculo dinámico que
fue evadido por el planificador local. El stack de navegación incluye la componente de localización,
planificación de rutas del robot (mediante un algoritmo de CPP), y de planificación local.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general
El objetivo de este trabajo es desarrollar un sistema de coverage navigation para un robot no

holonómico en ambientes de exterior.

1.2.2. Objetivos especı́ficos
Para poder conseguir el objetivo principal de esta memoria se han planteado los siguientes ob-

jetivos especı́ficos:

• Implementar y/o integrar diferentes algoritmos de coverage path planning en simulación.
• Evaluar los algoritmos de coverage path planning considerados eligiendo los de mejor des-

empeño.
• Integrar los algoritmos en un stack de navegación que incluya un sistema de localización y

planificación local.
• Adaptar y probar en el robot no holonómico objetivo, y optimizar desempeño en simulacio-

nes.
• Desplegar y evaluar el sistema de coverage navigation en el mundo real.

1.3. Alcances de este trabajo
El sistema de navegación de cobertura desarrollado se validó en una base de tipo skid-steered,

particularmente se utilizó la base móvil Panther. El uso en otro tipo de base, por ejemplo omnidirec-
cional o diferencial, tiene como implicancia que el sistema deberá ser adaptado en los componentes
que corresponda, por ejemplo, el planificador local.

Adicionalmente, este sistema se desarrolló para ambientes de exterior por lo cual podrı́an reque-
rirse modificaciones en el sistema para un apropiado uso en ambientes de indoor los cuales tienen
caracterı́sticas de distinta naturaleza, siendo común la presencia de humanos, paredes que delimitan
claramente el espacio, entre otros.

Finalmente, este sistema fue desplegado en ambientes de exterior controlados, es decir, estos
eran acotados y predecibles, a diferencia de lo que podrı́a suceder al desplegar en un ambiente mas
hostil como un terreno agrı́cola o un sitio de construcción. Además, los entornos usados tanto en
simulación como en el mundo real ya eran conocidos previamente por el sistema mediante un mapa
métrico del espacio a cubrir. Por tanto, el despliegue del sistema en ambientes donde no se cuenta
a priori con un mapa y se deba utilizar alguna técnica de SLAM (Simultaneous Localization And
Mapping) quedan excluidos de este trabajo.
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1.4. Estructura del documento
El presente documento tiene la estructura que se presenta a continuación:

• Capitulo 2: Se exponen los conceptos base requeridos para poder entender el problema a
resolver, por ejemplo, que se entiende por navegación robótica y por coverage navigation.

• Capitulo 3: se muestra el estado del arte de soluciones y aplicaciones relacionadas a coverage
navigation. Se presentan aplicaciones donde se ha desarrollado un sistema de este tipo y se
presentan trabajos desarrollados donde se han implementado algoritmos de coverage path
planning los cuales son esenciales para el funcionamiento del sistema.

• Capitulo 4: Se presenta el diseño e implementación de la solución la cual es dividida en dos
partes: stack de navegación y behavior tree.

• Capitulo 5: Se exponen los resultados obtenidos tras someter a distintas evaluaciones la solu-
ción desarrollada. Se desarrolla un benchmark para comparar los algoritmos de CPP a utilizar
y se evalúa el sistema tanto en simulación como en el mundo real.

• Capitulo 6: Se presentan las conclusiones que derivan del trabajo desarrollado y evaluado en
esta memoria, además se presentan posibilidades de mejora para el sistema.
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Capı́tulo 2

Marco teórico

En el presente capı́tulo se describirán distintos conceptos clave y su importancia para lograr
entender y abordar correctamente el problema a resolver. El capı́tulo comienza explicando la nave-
gación robótica, concepto clave para resolver la tarea de coverage navigation, el cual corresponde
a un problema particular de navegación. También se incluye el concepto de robot skid-steered, cu-
ya importancia radica en la influencia de la cinemática del robot para poder resolver el problema
de navegación y por ende también el problema de cobertura. Finalmente se define el concepto de
behavior tree el cual es clave para entender la solución que se plantea en el Capı́tulo 4.

2.1. Navegación robótica
En robótica, la tarea de navegación se refiere a la capacidad de un robot de poder desplazarse

desde una pose a otra de manera autónoma. Este tópico ha sido ampliamente abordado en la lite-
ratura debido a su vital importancia en el desarrollo de aplicaciones autónomas, ya que que para
poder desarrollar una tarea es muy común que un robot requiera desplazarse a distintos lugares.

El enfoque clásico con el cual este problema es abordado se basa en la división de la tarea
en distintos elementos, los cuales se encargan de distintos sub-problemas que son necesarios pa-
ra poder resolver la tarea de navegación. Este enfoque comprende la representación del espacio
mediante un mapa, la estimación de la ubicación del robot respecto al mapa y los planificadores
global y local que permiten la planificación de trayectorias y evasión obstáculos a largo y corto
plazo respectivamente.

2.1.1. Componentes de un stack de navegación

Un stack de navegación corresponde a una agrupación de componentes que trabajan en conjunto
para permitir a un robot moverse de manera autónoma. Los componentes de un stack son princi-
palmente fuentes de información (sensores), un sistema de mapeo, un sistema de localización, un
sistema de control, un planificador global y un planificador local.

Los sensores son un elemento clave en un stack de navegación puesto que proporcionan al
robot información de su entorno en tiempo real. Esta información es requerida por el sistema de
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localización que utiliza estos datos para estimar la pose del robot en el mapa y por el planificador
local que utiliza esta información para detectar cambios en el entorno, como obstáculos dinámicos,
y realiza ajustes en la ruta. Algunos ejemplos de sensores ampliamente usados son LiDARs 2D y
3D, radares, cámaras RGB, RGB-D y estéreo, etc.

Para que el robot sea capaz de estimar su pose en el mundo se necesitan dos cosas: un mapa, el
cual tomar como referencia, y un sistema (algoritmo) de localización para poder estimar su pose
en el mapa. Dada la existencia o inexistencia de un mapa (a priori) del entorno, existen dos casos:
localización y mapeo simultáneo, o solo localización (tras la realización de un mapeo, o dado un
mapa preexistente). Para el caso en que no existe una representación previa del entorno, i.e. no hay
un mapa, es posible mediante la utilización de algoritmos de SLAM (Simultaneous Localization
And Mapping), como FastSLAM [12], ORBSLAM [13], RTAB-Map [14], entre otros, realizar
ambas tareas al mismo tiempo. Para el caso en el que se tiene un mapa, es posible estimar la pose
del robot mediante algoritmos que emplean filtros de Kalman (e.g [15, 16, 17, 18, 19]) o filtros de
partı́culas[20, 21, 22, 23, 24] como parte del algoritmo de localización, entre otras posibilidades.

Para poder ir desde una pose inicial hasta una pose destino, el robot necesita encontrar una ruta.
De esta tarea se encarga el planificador global. Para lograr esto utiliza la información del entorno
contenida en el mapa y algún algoritmo de planificación como A⋆ [25] o Dijkstra [26], con el cual
encontrar una ruta óptima.

Es importante mencionar que al seguir la trayectoria propuesta por el planificador global pueden
ocurrir imprevistos, como la aparición de obstáculos no identificados previamente, esto es, que
no aparecen en el mapa del entorno. Para poder sortear estas dificultades y llegar al objetivo de
navegación sin colisionar, se utiliza un planificador local que, mediante la información proveniente
de los sensores del robot, puede observar los cambios y controlar al robot usando esta información
como retroalimentación.

Es fundamental reconocer que el planificador local se encuentra estrechamente vinculado al tipo
de base móvil del robot, debido a que según el tipo de base móvil habrán ciertas maniobras que el
robot podrá o no ejecutar, como se verá en la Sección 2.3. La naturaleza de la plataforma móvil
impacta directamente en las capacidades de movimiento del robot. Por lo tanto, el planificador
local debe considerar las caracterı́sticas y restricciones propias del tipo de la base móvil al generar
instrucciones. Esto es crucial para garantizar que los comandos emitidos sean compatibles con las
capacidades particulares de la base móvil.

2.2. Coverage navigation

El problema de Coverage navigation consiste en cubrir un área o volumen de interés de manera
autónoma. A grandes rasgos, esta tarea es similar a la tarea de navegación, solo que en lugar de
haber un único objetivo de navegación, aquı́ lo que se busca es poder cubrir toda un área. Coverage
navigation es una parte esencial en la ejecución de múltiples aplicaciones, por ejemplo, en tareas
de exploración [27], arado de campos [28], cosecha [4] [29], cortadoras de césped [30], desminado
[31], limpieza [32] [33], entre muchas otras. Si bien la cobertura puede darse también en tres
dimensiones (como por ejemplo, [34, 35, 36, 37]), el trabajo abordado en esta memoria se limitará
a la cobertura en dos dimensiones, es decir, cubrir un plano.
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Para lograr llevar a cabo la tarea de cobertura de un espacio se utiliza un stack de navegación
con los mismos componentes mencionados anteriormente (ver Sección 2.1.1). La diferencia en este
caso se encuentra en que no se quiere una trayectoria para llegar a un destino especifico, sino que
se requiere del cálculo de una trayectoria que permita cubrir el espacio. Para lograr esto, se utilizan
algoritmos de coverage path planning que vendrı́an a tomar el lugar de planificador global en el
stack de navegación.

2.2.1. Coverage path planning
Teniendo en cuenta la amplia variedad de aplicaciones en las que se requiere coverage navi-

gation para llevar a cabo tareas especı́ficas, no es sorprendente que haya un extenso estudio de
algoritmos de coverage path planning, ya que son esenciales para ejecutar dichas aplicaciones de
manera efectiva. Este tipo de algoritmos pueden ser clasificados según el enfoque con el cual divi-
den el espacio a cubrir. A continuación se listan las distintas clasificaciones según Choset [38]:

• Métodos de descomposición en celdas exacta:
Los algoritmos pertenecientes a esta categorı́a tratan el problema de cobertura en tres pasos:
división del espacio en celdas, búsqueda de ruta de visita óptima de las celdas y cubrimiento
de celdas.
Este tipo de algoritmo busca dividir el espacio libre de obstáculos en celdas de distinto ta-
maño y forma, tal que estas celdas no se superpongan y al unirse conformen el espacio libre
original. Un ejemplo de celdas obtenidas con este tipo de descomposición se puede apreciar
en la Figura 2.1a. Cada una de las celda usualmente es cubierta con movimientos simples,
usualmente movimientos en zig-zag.
Para decidir en qué orden las celdas generadas se visitan se utilizan grafos de adyacencia [39]
para representar el espacio dividido. Luego, el problema se reduce a encontrar el camino
más corto para visitar cada celda, lo cual lo convierte en el clásico problema del vende-
dor viajero [40]. Este camino puede calcularse mediante algún algoritmo como Depth-first
Search [41].
Algoritmos que pertenecen a esta categorı́a son descomposición trapezoidal [42], descompo-
sición Boustrophedon [43] y descomposición con funciones Morse [44].

• Métodos de descomposición aproximada:
Los algoritmos de cobertura que utilizan este modo de descomposición dividen el espacio en
celdas uniformes de igual tamaño y forma, como se aprecia en el ejemplo de la Figura 2.1c.
Es usual que las celdas sean de forma cuadrada y de tamaño similar al robot a utilizar ya que
usualmente los algoritmos que utilizan esta descomposición asumen que el robot ha cubierto
la celda una vez entra a ella. Sin embargo, es posible elegir otras formas, como triángulos y
un distinto tamaño de resolución.
Existe una amplia variedad de algoritmos que utilizan este tipo de representación como base.
Esto se debe a que es sencillo crear un mapa de grilla y es sencillo marcar las áreas cubiertas.
También es importante destacar que las representaciones en grilla son costosas, pues existe
un crecimiento exponencial en términos de memoria al agrandar el tamaño del mapa. Lo
anterior se debe a que la resolución se mantiene constante sin importar la complejidad del
área de interés.
Algunos ejemplos de algoritmos que pertenecen a esta categorı́a son Backtracking Spiral
Algorithm (BSA) [45], Spanning Tree Covering (STC) [46] y Wavefront Algorithm [47].
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celda 1

celda 2

celda 4

celda 4
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Figura 2.1: Ejemplos de celdas obtenidas según distintos tipos de descomposición. En la imagen, el espacio
en negro representa presencia de obstáculo y el espacio en blanco representa espacio libre que el robot
puede cubrir. (a) Celdas obtenidas al realizar una descomposición exacta. (b) Celdas obtenidas al realizar
una descomposición semi exacta. (c) Celdas obtenidas al realizar una descomposición aproximada.

• Métodos de descomposición semi exacta:
Este tipo de algoritmos divide el espacio de forma semi aproximada mediante el uso de
celdas de ancho fijo y forma variable. Para realizar la descomposición, el área se divide
con lı́neas equidistantes de manera que cada división será una celda con bordes inferior y
superior arbitrario, como se muestra en la Figura 2.1b. Este tipo de enfoque fue utilizado por
Lumensky en [48] y Hert en [49].

• Métodos Heurı́sticos o aleatorizados:
El enfoque utilizado en este tipo de algoritmos se basa en el uso de una regla general, que
se caracteriza por el uso de experiencias pasadas. Estos pueden ser de tipo aleatorios o estar
gobernados por algún tipo de heurı́stica usualmente bio-inspirada [50]. Es importante men-
cionar que este tipo de algoritmo no garantiza una cobertura completa del área, y además
puede tomar mucho tiempo en lograr la cobertura. Dado lo anterior, este tipo de enfoque no
es comúnmente usado en aplicaciones reales y sus resultados se limitan mas bien a simula-
ciones.

• Métodos multi-robots:
Este tipo de algoritmo busca dividir la tarea de cubrir un área utilizando varios robots si-
multáneamente. El uso de más de un robot no solo disminuye el tiempo en que la tarea se
completa, sino que también ayuda a amortiguar el error, ya que los robots pueden apoyarse
mutuamente en caso que algún miembro experimente un fallo.
Los algoritmos pertenecientes a esta categorı́a usualmente extienden las ideas de los algorit-
mos de coverage path planning para un robot a múltiples robots mediante el uso de alguna
estrategia para dividir el trabajo. También existen algoritmos que tratan el problema de múlti-
ples robots directamente. Algunos ejemplos donde se ha visto el enfoque de utilizar múltiples
robots son [51, 52, 53, 54, 55].

2.3. Robot skid-steered
Un robot está compuesto de diversas partes que le permiten ejecutar distintas funciones, por

ejemplo brazos y gripper para manipular objetos, cara para expresar emociones, sensores como
LiDARs y cámaras que le permiten obtener información de su entorno, base móvil para desplazarse,
entre otros. Particularmente, para las bases móviles, hay de distintos tipos, por ejemplo se tienen
bases móviles con ruedas y bases cuadrúpedas e incluso bı́pedas.
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Las robots móviles con ruedas pueden ser clasificados en dos grupos: robots holonómicos y
robots no holonómicos. Los robot holonómicos son aquellos en las que el número de grados de
controlabilidad es mayor o igual al número de grados de libertad. Por este motivo son capaces
de moverse libremente en cualquier dirección, ya que son capaces de controlar los tres grados de
libertad que caracterizan al movimiento en un plano, dı́gase desplazamiento en x e y y rotación en
torno a z. Un ejemplo de robot holonómico son los de tipo omnidireccionales. Por otra parte, los
robots no holonómicos están sujetos a restricciones cinemáticas, por lo cual el número de grados
de controlabilidad es menor al número de grados de libertad, lo que implica que estos no pueden
ejecutar cualquier tipo de movimiento en el plano. En este grupo podemos encontrar varios tipos
de robots móviles, por ejemplo, los de tipo skid-steered y los de tipo diferencial [56].

Los robot skid-steered se caracterizan por tener pares de ruedas u orugas paralelas ubicadas en
cada lado del robot. Estas ruedas son controladas de manera independiente. Para poder desplazarse
se varı́a la velocidad de las ruedas de forma tal que para ir en lı́nea recta las ruedas de ambos lados
deben ir a la misma velocidad, y para girar es necesario que la velocidad de las ruedas de lados
opuestos sea diferente [57].

Este tipo de robot móvil posee una alta maniobrabilidad y tracción, lo cual los hace apropiados
para aplicaciones en terrenos irregulares o complejos. Su alta maniobrabilidad se explica por su
radio de curvatura cero, lo que se traduce en que el robot es capaz de girar sobre su propio eje
y por ende puede maniobrar en lugares con espacios estrechos. Es importante mencionar que al
realizar maniobras de giro usualmente existe derrape, esto es, un desplazamiento no controlado de
las ruedas.

Por otra parte, la alta tracción de este tipo de plataforma se debe a que usualmente las ruedas
están acopladas directamente al motor, por lo cual no existen elementos intermedios, como engra-
najes, que causen pérdidas. Además, en general este tipo de robot suele utilizar ruedas u orugas con
una amplia superficie de contacto, por lo cual hay mayor área de fricción con el suelo [58].

Las bases tipo skid-steered comparten similitudes con las bases de tipo diferencial en términos
de su capacidad de movimiento y maniobrabilidad. Ambos tipos de bases son capaces de girar en
torno a su propio eje, variando de manera independiente la velocidad de sus ruedas o pares de ruedas
opuestas. Sin embargo, a pesar de haber similitudes, existen diferencias notables a nivel cinemático
ya que las bases skid-steered presentan derrape al realizar maniobras de giro. Dado esto, es posible
utilizar los sistemas de planificación de trayectorias existentes para robots diferenciales en robots
skid-steered realizando algunas adaptaciones para considerar las diferencias existentes entre estos
tipos de bases [59].

2.4. Behavior tree

Un árbol de comportamiento o Behavior tree es una forma de estructurar el cambio entre dis-
tintas tareas que conforman una actividad. Este tipo de estructura es altamente eficiente y permite
crear sistemas complejos modulares y reactivos. En esta sección serán descritos los árboles de
comportamiento o behavior trees según como se detalla en [60].

Formalmente, un Árbol de Comportamiento se define como un árbol dirigido con raı́z. En esta
estructura, los nodos del árbol están conectados por arcos, y la dirección de estos arcos define el
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Figura 2.2: Simbologı́a nodos de un behavior tree. (a) Alternativa. (b) Secuencia. (c) Paralelo. (d) Decorador.
(e) Condición. (f) Acción.

flujo de ejecución. Los nodos internos del árbol de comportamiento, llamados nodos de flujo de
control, dirigen la lógica del comportamiento, mientras que los nodos hoja, denominados nodos
de ejecución, representan acciones especı́ficas. La presencia de una raı́z implica que el flujo del
árbol es originado en un nodo padre. Este nodo raı́z genera señales denominadas ticks, los cuales
permiten la ejecución de los nodos hijos.

En la formulación clásica de este tipo de arboles se definen cuatro tipos de nodos de flujo de
control. Estos corresponden a nodos de tipo secuencia, paralelo, decorador y alternativa. Por su
parte, para los nodos de ejecución se tienen dos tipos: condición y acción. Un nodo, sea de control
o ejecución, puede retornar tres estados diferentes: éxito, fracaso y en ejecución. Cada uno de estos
nodos tiene un sı́mbolo asociado que los representa. Estos pueden verse en la Figura 2.2.

Un nodo de secuencia propaga el tick a sus hijos de manera secuencial, empezando con el hijo
más a la izquierda. Si este retorna éxito, el tick se propaga al siguiente hijo a la derecha y se sigue
ası́ de manera recursiva. Este nodo retornará éxito si y solo si la ejecución de todos los hijos fue
exitosa. Si uno de los nodos hijos retorna fracaso, el nodo adquirirá este mismo estado y el resto de
los nodos hijos no se ejecutarán. En el caso en que uno de los hijos retorne en ejecución, el nodo
de secuencia retornará el mismo estado y la ejecución del resto de los hijos estará suspendida hasta
que el nodo hijo en cuestión retorne éxito o fracaso.

Los nodos de tipo paralelo propagan el tick de manera simultánea a todos sus nodos hijos. La
ejecución será exitosa si y solo si un determinado número de nodos retorna éxito. Este número
(threshold) es definido por el usuario. En caso de que el número de hijos que retorna fracaso sea
mayor al número total de hijos menos el valor del threshold, el nodo retornará fracaso. En otro
caso, su estado será en ejecución.

En el caso de los nodos de tipo decorador se tienen distintas posibilidades de comportamiento.
Estos nodos tienen un único hijo sobre el cual realizan manipulaciones sobre el estado que devuelve.
El comportamiento del nodo es definido por el usuario. Por ejemplo, un nodo decorador puede
invertir el estado del nodo hijo, retornar éxito cuando el nodo hijo esta en ejecución y fracaso en
cualquier otro caso, etc.

Los nodos de alternativa propagan el tick de igual forma que los nodos de tipo secuencial. La
diferencia se encuentra en las condiciones bajos las cuales se devuelve éxito, fracaso o en ejecución.
Este nodo devolverá fracaso si y solo si todos sus hijos retornan fracaso. En caso contrario devolverá
el mismo estado que el nodo hijo que este en evaluación, lo cual puede ser éxito o en ejecución.

Para los nodos de ejecución, en el caso de los nodos de acción se tiene que estos definen los
comportamientos del árbol. Estos corresponden a acciones ejecutables, por ejemplo, agarrar un
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Hervir agua Cocer fideos ?

Preparar salsa¿Salsa lista?

Mezclar fideos
y salsa

Figura 2.3: Ejemplo de un behavior tree simple.

objeto, mover un objeto, depositar un objeto, etc. Por otro lado, los nodos de tipo condición evalúan
el estado de una condición definida por el usuario, por ejemplo ¿tengo el objeto? ¿la puerta está
abierta? ¿estoy en la cocina?, etc.

La forma más sencilla de entender como se estructura un behavior tree es mediante un ejemplo.
Tomemos como base la actividad cotidiana de hacer fideos con salsa. Para lograr hacer el platillo
es necesario realizar una serie de pasos, los cuales en un árbol de comportamiento se estructurarı́an
en un nodo de tipo secuencia. Los pasos a seguir, de manera simplificada, serı́an hervir agua, luego
cocinar los fideos, preparar la salsa y finalmente mezclar ambas cosas. Para ir un poco mas allá
en el diseño del árbol, podemos agregar un nodo alternativa en el paso de la salsa, donde nos
preguntemos si la hemos dejado esta lista previamente, y en caso de no ser ası́, prepararla. El árbol
resultante puede observarse en la Figura 2.3. De esta misma manera se pueden ir detallando más y
más cada paso, obteniéndose arboles con mayor cantidad y tipos de nodo.

Hervir
agua

Cocinar
fideos

Verificar
salsa lista

Mezclar fideos
y salsa

Preparar 
salsa

agua
hervida

agua no
hervida

Fideos
cocidos

Fideos
crudos

Salsa no
preparada

Salsa
preparada

Salsa
preparada

Figura 2.4: Versión del Behavior tree de la Figura 2.3 como máquina de estados.

Otra herramienta con la cual se estructura la ejecución de tareas son las máquinas de estados. El
enfoque utilizado para abordar el problema en este caso es mediante el uso de estados discretos y
transiciones. Aunque las máquinas de estados han sido ampliamente adoptadas, el uso de árboles
de comportamiento presenta notables ventajas en comparación con el uso de máquinas de estados,
ya que estas estructuras permiten una mayor escalabilidad al ser más sencillas de gestionar. Es im-
portante mencionar que ambos enfoques son ampliamente utilizados, y siempre es posible convertir
una máquina de estado en su equivalente árbol de comportamiento y viceversa. Por ejemplo, en la
Figura 2.4 se presenta la versión en máquina de estados del behavior tree de la Figura 2.3.
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Capı́tulo 3

Estado del arte

A través de este capı́tulo se exponen algunos ejemplos recientes de aplicaciones donde se ha
desarrollado un sistema de coverage navigation, esto nos permite dar cuenta claramente de la re-
levancia que tiene resolver este problema ya que como se observará tiene aplicaciones en distintos
campos. Posteriormente, se detallan implementaciones de código abierto de algoritmos de coverage
path planning que servirán como base para el desarrollo de la solución propuesta en el Capı́tulo 4.

3.1. Aplicaciones actuales de coverage navigation

Dar cobertura a un determinado espacio es un requerimiento que surge en una variedad de
campos y aplicaciones. Es posible encontrar este requerimiento en tareas que tienen como objetivo
la limpieza de un lugar ([61, 62, 63]), en tareas de exploración o reconocimiento de áreas([64, 65]),
en tareas relacionadas a agricultura ([4, 5, 6]), tareas de inspección ([66, 67, 68]), entre otras.

Se han visto diversos desarrollos recientes en el área de agricultura. En [4] se desarrolló un
sistema de coverage navigation para automatizar, mediante el uso de robots, la cosecha de kiwis.
En este trabajo se utilizó un enfoque basado en aprendizaje reforzado para el cálculo de rutas
óptimas que permitan cubrir el espacio de recolección. La estrategia utilizada se basó en modelar el
problema de cobertura como el clásico problema del vendedor viajero, utilizando descomposición
aproximada del espacio mediante división en grilla. En [69], se desarrolló un sistema de cobertura
para un tractor de labranza que se desempeñarı́a en campos de arroz. En este trabajo, el sistema
divide el problema de cobertura en interno y externo. El problema de cobertura externo corresponde
a rodear los bordes del área de interés y la cobertura interna corresponde al resto del área que queda
al interior de los bordes. Adicionalmente se implementan estrategias para la maniobrabilidad del
tractor en esquinas. Esto fue necesario para mejorar el desempeño del sistema ya que la máquina
posee maniobrabilidad limitada, lo cual le dificultaba cubrir eficazmente zonas con bordes. En [70]
se implementó un sistema de cobertura similar al anteriormente descrito. La aplicación se desarrolló
para rodillos de arcilla autónomos que se desempeñan en campos de cultivo de sal.

Además de agricultura, se han visto esfuerzos por desarrollar este tipo de sistemas en otros
campos de aplicación. Tal es el caso de lo que se expone en [71] donde la aplicación desarrollada
tiene como objetivo realizar exploración de suelo submarino. En este caso el ambiente en el cual
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será expuesto el vehı́culo, el cual es de tipo submarino, es desconocido y altamente complejo.
Para enfrentar las adversas condiciones bajo la cual se quiere desplegar el sistema se desarrolla un
algoritmo que recalcula constantemente la ruta de cobertura, lo cual permite asegurar un nivel de
cobertura alto y óptimo, en el sentido de tiempo en que toma realizar la cobertura.

Siguiendo con aplicaciones en ambientes marı́timos, en [64] se propuso un marco de planifica-
ción rutas de cobertura para embarcaciones que utiliza aprendizaje reforzado profundo para mejorar
la eficiencia en la búsqueda y rescate de personas sobrevivientes. Este enfoque combina modelos
de predicción de trayectorias de deriva, un modelo de entorno de área de búsqueda jerárquico y
una búsqueda de cobertura basada en aprendizaje reforzado profundo, lo cual permite a los agentes
del barco priorizar regiones de alta probabilidad de encontrar sobrevivientes, evitando la cobertura
repetida y mejorando significativamente la probabilidad de rescate dentro de un marco de tiempo
limitado.

Otro tipo de ambiente donde se han visto desarrollos de coverage navigation es en ambientes
aéreos como se observó en [72]. En este trabajo se desarrolló un sistema de navegación de cobertura
para drones cuyo propósito es el mapeo de un área. Para esto, el dron debe recolectar fotografı́as
con las cuales se busca reconstruir el terreno de interés. Para lograr esto se requiere de un plan de
cobertura que le indique al robot que secuencia de poses seguir para lograr el objetivo. Para resolver
el problema de la ruta de cobertura, este trabajo propone como solución dividir el área en celdas de
igual tamaño y forma, asignando cada celda como un waypoint de navegación. El orden de visita
de estas poses se decide mediante la resolución del problema del vendedor viajero, es decir, cada
waypoint representa una ciudad a visitar (ver algoritmo del problema del vendedor viajero usando
grillas, Subsección 3.2.1). Adicionalmente, para ahorrar en términos de tiempo de ejecución, lo cual
es crı́tico debido a la baterı́a limitada de los robot tipo dron, se propone un método de suavizado de
plan, lo cual permite obtener planes más simples y por ende más rápidos y de fácil ejecución para
el robot.

3.2. Implementaciones (código abierto) de algoritmos de CPP

A pesar del hecho de que el problema de coverage navigation ha sido ampliamente estudiado y
hay una gran cantidad de publicaciones al respecto, no hay una gran cantidad de implementaciones
de código abierto a disposición [73]. A continuación se listan algunas de las implementaciones
open source disponibles:

• CoveragePlanning1

• full coverage path planner2

• polygon coverage planning 3

• bousthophedon planner4

• coverage.planning5

1https://github.com/RJJxp/CoveragePlanning
2https://github.com/nobleo/full_coverage_path_planner
3https://github.com/irvingvasquez/ocpp
4https://github.com/Greenzie/boustrophedon_planner
5https://github.com/Ipiano/coverage-planning
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• Fields2Cover6

• ipa coverage planning7

En esta lista, podemos destacar al repositorio ipa coverage planning, mas especı́fica-
mente, al paquete ipa room exploration, cuyo código proporciona seis planificadores de
rutas de cobertura, los cuales corresponden a algoritmos que han sido ampliamente usados en la
literatura. Dado esto, se decide utilizar esta implementación en el desarrollo de este trabajo, con el
fin de poder integrar y evaluar distintos algoritmos al sistema de coverage navigation.

3.2.1. Algoritmos contenidos en ipa room exploration

El código contenido en el repositorio ipa coverage planning deriva de una aplicación
desarrollada en [74] , donde se busca desarrollar un robot que pueda desempeñar la tarea de lim-
pieza en un entorno de oficina. Como se señaló anteriormente, en este trabajo se presentan seis
algoritmos que permiten el cálculo de rutas de cobertura a partir de un mapa. Estos algoritmos son
descritos a continuación:

• Descomposición Boustrophedon [43]
Este algoritmo corresponde a la familia de algoritmos de descomposición exacta. El algorit-
mo consta de tres etapas para poder realizar el cálculo de la ruta. En primer lugar, el espacio
de interés (mapa) es dividido en celdas, las cuales pueden tener forma y tamaño arbitrario y
que cumplen con particionar de manera exacta el espacio libre de tal manera que al juntar las
celdas el espacio se puede reconstruir perfectamente. El cálculo de las celdas se realiza defi-
niendo una dirección de barrido y una dirección de corte como se muestra en la Figura 3.1.
Para este caso, la dirección de barrido recorre horizontalmente la imagen y la lı́nea de corte
recorre la imagen verticalmente. Al ir atravesando el espacio a través de la lı́nea de barrido
es posible encontrarse con obstáculos. Cuando la lı́nea de barrido intercepta un obstáculo de
tal forma que en este punto de intersección tiene una normal perpendicular a la dirección de
corte, se dice se ha encontrado un punto crı́tico. Este punto genera la apertura y/o cierre de
una celda, como se muestra en la Figura 3.1, según si el espacio se está dividiendo o juntando.
Tras el cálculo de las celdas, se debe determinar el orden óptimo de visita de estas, es de-
cir el camino más corto. Para realizar este cálculo el problema es convertido al problema
del vendedor viajero. En este caso cada celda representa un pueblo que se debe visitar. Este
cálculo se puede realizar mediante algoritmos heurı́sticos [75] como Nearest Insertion Heu-
ristic [41], algoritmos genéticos [76, 77, 78] e incluso mediante el uso de fuerza bruta, esto
es, computando todas las posibles soluciones y eligiendo la mejor.
Finalmente, cada celda a visitar es cubierta con movimientos simples en zig-zag como los
que se observan en las Figuras 5.1b y 5.1h.

• Problema del vendedor viajero usando grillas
Este algoritmo pertenece a la familia de algoritmos de descomposición aproximada. Su en-
foque se basa en convertir el problema de la planificación de rutas de cobertura en el clásico
problema del vendedor viajero. Para esto, este planificador divide el espacio en una cuadrı́cu-
la de celdas de tamaño uniforme como la que se observa en la Figura 3.2. El tamaño de las
celdas esta determinado por el tamaño del footprint de la base móvil a utilizar. Este corres-

6https://github.com/Fields2Cover/Fields2Cover
7https://github.com/ipa320/ipa_coverage_planning/tree/noetic_dev
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Figura 3.1: Ejemplo descomposición celular mediante Boustrophedon. (a) Evento de abertura de celdas. (b)
Evento de cierre de celdas. En ambas figuras se señala el punto crı́tico que da origen a los eventos, como se
aprecia la normal a la superficie en ese punto es perpendicular a la dirección de corte.

ponde al cuadrado máximo que encierra al robot, en los ejes x e y, como se ejemplifica en la
Figura 4.2.
Posteriormente se debe determinar la ruta mas corta que permita visitar todas las celdas libres
de obstáculos lo cual es equivalente a resolver el problema del viajero. Este problema es
bien conocido y hay distintos enfoques para resolverlo como el uso de algoritmos genéticos,
algoritmos heurı́sticos, entre otros [79].
Finalmente, teniendo el orden de visita de las celdas, se busca la ruta mas corta entre pares
de celdas consecutivas mediante el uso del algoritmo A⋆ sobre el mapa original del espacio.

• Redes neuronales bio-inspiradas [80]
El enfoque tomado por este algoritmo es del tipo descomposición aproximada. El espacio es
descompuesto en una cuadrı́cula de resolución adecuada al tamaño del robot a utilizar. Para
determinar la ruta que permite cubrir todas las celdas se utiliza un enfoque bio-inspirado en la
dinámica de activación de las neuronas. Luego, cada celda de la cuadrı́cula corresponde a una
neurona con ocho vecinos adyacentes, como se muestra en la Figura 3.2. En cada iteración
se calcula el potencial de cada una de las ocho celdas vecinas según la Ecuación (3.1), donde
pn corresponde a la siguiente neurona a visitar, xj el vecino j-ésimo, c es una constante y
∆θj representa el diferencia angular entre el vecino j-ésimo y la posición actual. La neurona
elegida para visitar a continuación será aquella con mayor valor de potencial. El algoritmo
sigue iterando hasta cubrir todas las celdas que componen el espacio libre. Para evitar atas-
cos o zonas inalcanzables en lugares como esquinas, se establece que las celdas pueden ser
visitadas más de una vez.

pn = max

{
xj + c

(
1− ∆θj

π

)}
(3.1)

• Minimización local de energı́a basada en grilla [81]
Este algoritmo pertenece a la familia de algoritmos de descomposición aproximada. El enfo-
que se basa en dividir el espacio en una cuadrı́cula de tamaño apropiado para las dimensiones
del footprint robot. Este algoritmo asume que la posición inicial de la base móvil es una de
las esquinas del espacio. En cada iteración el robot se mueve una celda de distancia como
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Figura 3.2: Representación del funcionamiento de los algoritmos de Redes neuronales bio-inspiradas y
Minimización local de energı́a basada en grilla en dos instantes de tiempo consecutivos, t y t + 1. A la
izquierda se observa la posición en t del robot, a la derecha la posición en t + 1. El circulo rojo representa
el robot, los cuadros verdes el vecindario actual. Los cuadros marcados en café representan celdas marcadas
como ocupadas con obstáculo, las celdas azules son celdas por donde ya paso el robot y las celdas blancas
representan espacio por cubrir.

máximo de tal manera que la siguiente posición queda limitada a una de los ocho celdas ad-
yacentes en la actual posición. Para elegir la siguiente celda, n, a visitar, se calcula para los
ocho vecinos de la celda actual, p, su energı́a según la Ecuación (3.2), la cual incorpora en
el costo la distancia traslacional (Ecuación (3.3)), la distancia rotacional (Ecuación (3.4)) y
un término atractivo N(n) (Ecuación (3.5)) para que el robot prefiera aquellas celdas que se
encuentran cercanas a aquellas que ya han sido cubiertas, donde L es el conjunto de todas las
celdas ya procesadas y Nb8(n) el conjunto de los ocho vecinos de la celda actual.
La siguiente celda a visitar será aquella que tenga menor valor de energı́a. El algoritmo sigue
iterando de la forma descrita hasta que todas las celdas han quedado cubiertas. Es importante
mencionar que se permite revisitar celdas para evitar que el robot quede atascado en una zona
durante el cálculo de la ruta.
A modo general, el funcionamiento de este algoritmo es similar al de Redes neuronales bio-
inspiradas, habiendo cambios en la función objetivo con la cual se decide que celda se visitara
a continuación [81].

E(p, n) = dt(p, n) + dr(p, n) +N(n) (3.2)

dt(p, n) =

√
(px − nx)2 + (py − ny)2

l
(3.3)

dr =
|pθ − nθ|

π/2
(3.4)

N(n) = 4−
∑

k∈Nb8(n)

|k ∩ L|
2

(3.5)

• Planificación de trayectoria de cobertura basada en lı́neas de contorno
A diferencia de los otros algoritmos de ipa room exploration, este método no utiliza
ningún tipo de descomposición celular. Su funcionamiento se basa en el calculo del esqueleto
del grafo de Voronoi del mapa a cubrir. En primer lugar este algoritmo realiza una descom-
posición del mapa en celdas de Voronoi como se describe en [82]. Luego, para cada celda se
calcula la máxima distancia al obstáculo más cercano a la celda o al borde del mapa. Utili-
zando esta distancia, se calculan distintos niveles al interior de la celda en función del radio
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Figura 3.3: Ejemplo de cálculo de una ruta de cobertura con algoritmo basado en lı́neas de contorno. Para
un mapa dado se cálcula el esqueleto del grafo de Voronoi, en este caso se obtiene como resultado una figura
similar a una cruz. Luego, sobre estas lineas que se generan a partir del esqueleto, se calculan los distintos
niveles por lo cuales el robot debe posicionarse para poder cubrir el área. Estas posiciones conforman el plan
de navegación.

de cobertura del robot, rc, como se muestra la Ecuación (3.6) donde i representa el nivel
i-ésimo tal que ci < dmax. Esto da lugar a que el plan calculado siga las lı́neas del contorno
del mapa. Un ejemplo sencillo que permite entender el funcionamiento del algoritmo es el
que se presenta en la Figura 3.3.

ci = rc + 2 · i · rc (3.6)

• Planificación de trayectoria de cobertura con colocación de sensores convexos [83]
El enfoque tomado por este algoritmo se basa en ver el problema de las rutas de cobertura
como el problema de la galerı́a de arte, el cual consiste en resolver el problema de colocar
la menor cantidad de observadores (cámaras, guardias, sensores), tal que un área pueda ser
vista en su totalidad al mismo tiempo. En este algoritmo se asume que el rango de alcance o
FoV (Field of View) de los sensores se limita al tamaño del robot.
Lo anterior permite encontrar el número de poses mı́nimas que permiten cubrir el área. Pos-
teriormente, se debe calcular la ruta mas corta que debe recorrer el robot para pasar por todas
las poses lo cual puede ser visto como el problema del vendedor viajero. De esta manera,
mediante algún algoritmo que permita resolver el problema del vendedor viajero se obtiene
la ruta de cobertura. Lo anterior se puede observar en la Figura 3.4 donde se muestra a la
izquierda todas las posiciones donde se debe colocar sensores con el FoV dado y a la derecha
se muestra la ruta mas corta por la cual se viaja por todas esas poses.

Figura 3.4: Ejemplo de calculo de ruta de cobertura con algoritmo con colocación de sensores convexos. El
cı́rculo en azul representa el robot. Los cı́rculos negros representan el punto central de la circunferencia y las
poses que se calculan. La figura a la izquierda representa la solución al problema de la galerı́a de arte para
el mapa rectangular dado. La imagen a la derecha representa la solución al problema del vendedor viajero
usando las poses que se obtienen a partir de haber resuelto el problema de la galerı́a de arte sobre el mapa.
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Capı́tulo 4

Diseño e implementación

Para que una base móvil pueda llevar a cabo la tarea de coverage navigation es necesario el
desarrollo y configuración de una serie de módulos que dividen la tarea y en conjunto permiten su
realización. Estos módulos corresponden a la información sensorial del robot, el sistema de locali-
zación, los planificadores de ruta local y global y el behavior tree. En este capı́tulo se aborda tanto
el diseño como implementación de estos componentes. A nivel macro, el sistema de dividió en dos
elementos: un stack de navegación y un árbol de comportamiento. El stack tiene como propósito
permitir la navegación autónoma del robot y abarca la información sensorial, un sistema de locali-
zación y planificación global y local que permiten el cálculo de rutas y evasión de obstáculos. Por
otro lado, el behavior tree se encarga de la toma de decisiones de más alto nivel, como estrategias
de replanificación y de recuperación en ruta, ası́ como de coordinar la ejecución de distintas tareas.

4.1. Stack de navegación

4.1.1. Diseño de componentes

El diseño de solución propuesto para el stack de navegación se basa en el enfoque clásico con el
cual se aborda el problema de navegación autónoma en robótica. Este enfoque consiste en dividir el
problema en varios subproblemas, tales como mapeo, localización, planificación de rutas y evasión
de obstáculos. Para el caso particular de coverage navigation, la planificación de rutas toma un
significado distinto al de la navegación clásica. En este último caso se busca permitir al robot
desplazarse de manera autónoma hasta una pose objetivo pero para el caso de coverage navigation
se busca que el robot pueda cubrir de manera autónoma un área de interés, por lo cual no existe un
único objetivo de navegación.

El enfoque de diseño propuesto adquiere sentido al realizar una abstracción sobre el significado
que se le da a la acción de cubrir una zona. Si el plan de cobertura es considerado como una sucesión
ordenada de poses a las cuales navegar, el problema de coverage navigation puede ser entendido
como la tarea de navegar hasta estas poses de manera secuencial. Esta perspectiva permite aplicar
de manera efectiva los enfoques de navegación clásicos al problema de la navegación de cobertura.
Con esto, se propone el stack de navegación que se observa en la Figura 4.1, el cual muestra los
distintos componentes que integran al sistema y el modo en que se relacionan entre ellos.
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Figura 4.1: Stack de navegación para coverage navigation a nivel conceptual.

El stack propuesto consta de seis componentes. Para que el sistema pueda lograr que el robot se
mueva de tal manera que cubra el área de interés, en primer lugar se requiere de una representación
métrica del espacio sobre el cual trabajará el robot. Este mapa es de vital importancia, ya que otros
componentes del sistema lo requieren para poder ejecutar sus tareas. Sobre este mapa, el planifica-
dor global, que corresponde a un algoritmo de coverage path planning (CPP), calcula una ruta que
permite realizar la cobertura, y este plan es posteriormente entregado al planificador local el cual lo
traduce a comandos de velocidad que se entregan al controlador de la base móvil, que finalmente
se encarga de ejecutarlos y por ende de mover al robot. Adicionalmente, el planificador local se
encarga de la evasión de obstáculos que puedan aparecer en el camino, y de imprevistos que pue-
dan surgir, es decir, se encarga de que la base móvil navegue de manera segura sin colisionar. Para
poder realizar estas funciones, el planificador local generalmente requiere saber en todo momento
en que lugar se encuentra el robot, para lo cual se utiliza un sistema de localización, y requiere
de información de su entorno en tiempo real, para lo cual se pueden utilizar distintos sensores y
sistemas de percepción como sensores LiDAR que pueden entregar información en forma de nube
de puntos (como lo que se observa en la Figura 5.4) y en forma de scan láser (como se observa en
la Figura 5.5).

Es importante tener en consideración que al realizar evasión de obstáculos o maniobras de recu-
peración1, el planificador local puede desviarse de la ruta de cobertura calculada por el planificador
global. Lo anterior puede tener como consecuencia que queden áreas sin cubrir, por lo cual se debe
incorporar un mecanismo para resolver este tipo de situaciones. Este problema será abordado por
el behavior tree y se describe en detalle en la Sección 4.2.

4.1.2. Implementación
Se trabajaron dos implementaciones con distinto enfoque en torno a la planificación local para

llevar a cabo el stack de navegación propuesto en la sección de diseño. La primera alternativa se
basa en el uso de move base, un paquete de ROS que proporciona una interfaz para configurar
y ejecutar el stack de navegación de ROS. La segunda implementación se basa en el uso de un

1Conjunto de acciones o movimientos realizados con el objetivo de corregir la trayectoria o posición cuando se
encuentra en una situación inesperada o no deseada.
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planificador local basado en aprendizaje reforzado, desarrollado por AMTC, el cual corresponde a
una variación del planificador desarrollado en [84]. Es importante mencionar que, a diferencia del
software proporcionado por ROS y move base, el planificador local de AMTC, no es de código
abierto.

Para llevar a cabo el cálculo de rutas de cobertura, se utilizó ipa room exploration. Como
se detalla en la Sección 3.2.1, este paquete integra seis algoritmos de coverage path planning, los
cuales tienen diversos principios de funcionamiento. El formato de los planes generados por cual-
quiera de estos algoritmos consiste en una serie de poses de navegación secuenciales. Lo anterior
es concordante con lo propuesto en la sección de diseño (ver Sección 4.1.1), donde se abstrae el
plan de cobertura a una serie de waypoints (poses objetivo) a los cuales navegar.

La implementación de este paquete incluye un action server de ROS2 que permite enviar so-
licitudes para calcular planes de cobertura. Estas solicitudes deben contener información respecto
al área a cubrir y al robot. En relación al área que se quiere cubrir, se debe proporcionar un mapa
binario en formato de imagen (PNG, JPG, PGM, etc.), junto a la especificación de su resolución y
su origen. Dado esto, para esta aplicación se asume la existencia de un mapa del área a cubrir. Este
mapa puede ser obtenido previamente mediante el uso de algún algoritmo de SLAM, por ejemplo
gmapping [85]. En relación al robot, se deben especificar dos parámetros clave: su radio de cober-
tura, que corresponde al radio del máximo cı́rculo que puede existir dentro del cuerpo del robot, y
su radio de tamaño, que corresponde al radio del mı́nimo cı́rculo que contiene a todas las partes del
cuerpo del robot. Estos conceptos, además del footprint del robot, se ilustran en la Figura 4.2.

Figura 4.2: Parámetros del robot: radio de cobertura (izquierda), radio de tamaño (centro) y footprint del
robot (derecha).

Luego, la implementación del sistema se basa en la construcción de un stack de navegación
clásico que permite a la base móvil navegar de manera autónoma hasta una pose objetivo en el
espacio y de un behavior tree que permite el cálculo y ejecución de las rutas de cobertura. Para la
generación de rutas de cobertura se utilizará la implementación de ipa room exploration y el
stack de navegación permitirá su seguimiento usando objetivos de navegación a poses secuenciales
muestreadas del plan de cobertura. Adicionalmente, el behavior tree debe integrar alguna estrategia
de recuperación que permita realizar replanificaciones en ruta.

2Información en detalle de qué es y como funciona un action server de ROS puede encontrase en http://wiki.
ros.org/actionlib.
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Implementación basada en uso de move base

move base corresponde a un paquete de ROS que provee una interfaz para la interacción,
configuración y ejecución de los distintos componentes que conforman un stack de navegación.
Los distintos componentes de este stack y sus interacciones pueden observarse en la Figura 4.3.
Mediante este paquete es posible habilitar la navegación autónoma de un robot, de manera rela-
tivamente sencilla, instalando y configurando los sub-paquetes necesarios. Es importante destacar
que la implementación dada por ROS no es robot dependiente, en el sentido de que es ajustable
mediante parámetros, por lo cual puede ser usada con una gran variedad de bases móviles tras se
configurada correctamente.

Al igual que para el stack propuesto, move base requiere un sistema de localización, un plani-
ficador local y uno global, información sensorial y un mapa del espacio. Pero también requiere com-
ponentes adicionales, como mapas de costo y acciones de recuperación. El paquete move base
permite elegir qué se ejecutará en cada componente o nodo, esto es, se pueden elegir distintas im-
plementaciones. Por ejemplo, para el planificador global se puede utilizar A⋆, Dijkstra; para los
mapas de costo se pueden elegir distintas configuraciones, etc. Más aún, es posible para cada com-
ponente utilizar una implementación propia siguiendo los requerimientos necesarios para que dicha
implementación funcione como un “plugin”.

Nodos provistos opcionales

Nodos provistos

amcl

transformada de
sensores

fuente de
odometría

planificador local

planificador
global

acciones de
recuperación

mapa de costo
global

mapa de costo
local

controlador de la
base móvil

fuentes
sensoriales

mapa

tf/tfMessage

nav_msgs/Odometry

move_base

nav_msgs/Path

geometry_msgs/Twist

nav_msgs/GetMap

sensor_msgs/LaserScan
sensor_msgs/PointCloud

geometry_msgs/PoseStamped

Nodos especificos de la base móvil

Figura 4.3: Stack de navegación clásico implementado por move base. Adaptado de move base.3

Particularmente, para esta implementación se utilizó el paquete map server para publicar el
mapa del área donde se trabajará; como sistema de localización se utilizó la implementación que
posee ROS de AMCL; para el planificador local se trabajó con la implementación de DWA (Dy-
namic Window Approach) que provee ROS; para el caso del planificador global se utilizó NavFn;
y para los mapas de costo se configuró una capa de inflación y una capa de obstáculos. Para cada
módulo se ajustaron los distintos parámetros existentes para que el stack se desempeñe correcta-
mente con la base móvil objetivo.

3http://wiki.ros.org/move_base
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Implementación basada en el uso de planificador local entrenado con aprendizaje reforzado

Un enfoque con el cual también se ha abordado el problema de navegación autónoma en robots
es la utilización de aprendizaje reforzado [86, 87, 84]. La implementación del stack de navegación
propuesta en esta sección se basa en la utilización de un planificador local basado en aprendizaje
reforzado que fue desarrollado por AMTC en [84], y posteriormente adaptado para funcionar con
robots skid-steered, diferentes al Pioneer 3DX usado en el trabajo inicial. Este planificador aborda
el problema de alcanzar un objetivo de navegación mientras evade posibles obstáculos, valiéndose
únicamente de información sensorial inmediata. Particularmente, la información sensorial prove-
niente de sensores debe estar en formato de nube de puntos en dos dimensiones, por lo cual debe
haber un nodo de pre procesamiento de esta información para entregar los datos al planificador en
el formato requerido (por ejemplo, si la información proviene de múltiples LiDARs la informa-
ción de rango debe ser fusionada y procesada). El stack que define este enfoque se muestra en la
Figura 4.4.

Para integrar el planificador local en cuestión, se desarrolló un action server de ROS para poder
abordar la comunicación con el resto de los componentes del sistema y entregarle objetivos de
navegación. Para el sistema de localización se utilizó AMCL y para la publicación del mapa se
utilizó el paquete map server. Es importante notar que al igual que en el caso de move base,
el stack sólo puede ejecutar un objetivo de navegación a la vez, por lo cual para ejecutar la ruta de
cobertura se debe ir indicando de manera secuencial los waypoints al stack.

amcl

fuente de
odometría

planificador local

controlador de la
base móvil

fuentes
sensoriales

mapa

tf/tfMessage

nav_msgs/Odometry

sensor_msgs/PointCloud

Planificador de
rutas de coverage

OccupancyGrid Image (PGM, PNG, JPEG)

Secuencia de Poses
(geometry_msgs/PoseStamped)

geometry_msgs/Twist

sensor_msgs/LaserScan

Figura 4.4: Stack de navegación implementado basado en el planificador local entrenado con aprendizaje
reforzado de AMTC.

Para este enfoque, se tiene que la implementación es parcialmente robot dependiente ya que
el planificador debe ser entrenado para las dimensiones de la base móvil objetivo. Sin embargo,
el planificador puede ser utilizado con una variedad de bases móviles. Para el resto de los com-
ponentes del stack, se tiene que estos no presentan dependencias respecto al robot utilizado y son
fácilmente configurables para el caso de uso mediante el ajuste de parámetros. Una observación
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adicional importante que debe ser realizada, es que este planificador basado en aprendizaje reforza-
do, a diferencia de DWA, solo comanda velocidades lineales positivas, es decir, el robot no puede
moverse en reversa. Adicionalmente, llega a posiciones y no a poses objetivo, es decir, no considera
una orientación especifica objetivo al momento de dirigirse a un waypoint.

4.2. Behavior tree

4.2.1. Diseño de nodos

Durante la ejecución de la ruta de cobertura, el robot puede enfrentarse a diversos imprevis-
tos, especialmente en un entorno real, donde factores como obstáculos dinámicos, cambios en las
condiciones del terreno y otros contratiempos pueden forzar al robot a desviarse del plan estableci-
do previamente. Estas situaciones imprevistas pueden resultar en que queden áreas sin cubrir, por
lo cual es necesario agregar una componente reactiva al sistema que permita al robot adaptarse
dinámicamente a las diversas circunstancias que pueda enfrentar. En este contexto, realizar replani-
ficaciones a lo largo de la ejecución se vuelve imperativo, ya que proporciona al robot la capacidad
de ajustar su trayectoria, asegurando ası́ una cobertura completa y eficiente incluso en presencia de
contratiempos.

La necesidad de realizar replanificaciones durante la ejecución del plan conlleva un desafı́o
significativo, pues el cálculo de rutas de cobertura es computacionalmente costoso. Se ha demos-
trado que este problema, es decir, encontrar una ruta óptima que permita cubrir un área, es de tipo
NP-Hard [88], lo cual implica que a medida que el tamaño del problema aumenta, este se vuelve
significativamente mas costoso de resolver. Lo anterior implica que el cálculo de rutas puede tomar
tiempos de ejecución significativos lo cual limita la reactividad que el sistema pueda tener.

Con lo anterior en consideración, se propone una arquitectura para el behavior tree que tiene
como objetivo disminuir los tiempos de cálculo de las rutas de cobertura. Esta reducción puede
lograrse al abordar el problema desde la perspectiva de la reducción del tamaño del área de cober-
tura, lo que equivale a disminuir el área sobre la cual se calcula la ruta de coverage. Luego, el árbol
de comportamiento permite lograr esto procesando el mapa del área a cubrir por “parches”. Como
resultado de esta estrategia, el cálculo de las rutas de cobertura se vuelve considerablemente más
rápido (a medida que se divide en más secciones el mapa). Esta mejora en la eficiencia permite
al sistema ser reactivo ante imprevistos, ya que tiene la capacidad de realizar replanificaciones de
forma rápida.

Adicionalmente, se toma en consideración el hecho de que no necesariamente se desea cubrir
toda el área libre en un mapa, sino que puede que solo un área sea de interés. Por ejemplo, en un
complejo de oficinas o una casa solo algunas zonas podrı́an requerir ser limpiadas; en un ambiente
de exterior solo ciertas zonas de un patio o calle podrı́an ser de interés cubrir, etc. Luego, se define
que el mapa sobre el cual el árbol realizará la cobertura será solo la de interés. Por esto, se debe
realizar sobre el mapa del espacio un cercado para indicar el área de trabajo, como se muestra en la
Figura 5.11 (izquierda).

La estructura del árbol de comportamiento propuesto es la que se muestra en la Figura 4.5. Al
realizar ticks al árbol, el flujo de acción comienza intentando cargar el mapa del área que se quiere
cubrir y dividiéndolo en N secciones iguales, donde N es un parámetro que define el usuario. Com-
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pletada esta actividad, el tick se propaga a la derecha, donde la acción a ejecutar es cubrir el área. En
esta etapa se tiene un nodo decorador que tiene como polı́tica devolver éxito solo cuando ya todas
las secciones del mapa han sido marcadas como cubiertas. Para cada sección del mapa, se calcula
una ruta que permita cubrirla y luego esta se ejecuta. Al concluir la ejecución del plan se vuelve a
intentar calcular una ruta para la misma sección. Si ya no queda nada por cubrir, entonces no habrá
un plan que ejecutar y se marcará dicha sección como completada dando paso al procesamiento de
la siguiente sección. En caso contrario, si se encuentra una ruta, esta es ejecutada y se sigue esta
lógica hasta que todas las secciones del mapa hayan sido completadas. El comportamiento lógico
del behavior tree es el que se detalla en el Pseudocódigo 1 y es técnicamente equivalente a lo que
se muestra en la Figura 4.5.

Figura 4.5: Árbol de comportamiento de la aplicación.

4.2.2. Implementación
Para llevar a cabo el diseño propuesto para el behavior tree es necesario que el robot pueda

recordar que partes del mapa ya ha cubierto. Para lograr esto se desarrolla un nodo externo al árbol
que permite al robot conocer esta información. Este nodo se implementa en ROS y su funciona-
miento se basa en marcar en el mapa como ocupado los lugares que el robot ya cubrió proyectando
el footprint del robot sobre el mapa para un instante de tiempo dado. Esta información es publicada
en un tópico al cual el árbol de comportamiento se suscribe.

Además de proporcionar información sobre el área cubierta, el nodo auxiliar también publica en
un tópico el progreso de la tarea, expresado como un valor en el rango de 0 a 1, donde 1 representa el
100 por ciento de la tarea completada. Esta información de progreso es valiosa para la supervisión
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Pseudocódigo 1: Representación del Behavior tree como algoritmo, conceptual.
Obtener mapa del entorno M .
Dividir mapa en m secciones.
for sección 1...m do

while sección no cubierta do
Calcular plan de cobertura C sobre sección.
if C no nulo then

for waypoint w en C do
Enviar w a stack de navegación.
Esperar respuesta.

else
Marcar sección como cubierta.

y evaluación del rendimiento del robot, permitiendo una visualización clara del estado de la tarea
en tiempo real.

Para la implementación del behavior tree se utilizó el lenguaje de programación Python. Particu-
larmente se utilizaron los paquetes rospy y pytrees. La librerı́a rospy corresponde a un clien-
te de ROS: permite la comunicación con los distintos componentes de la solución, como el stack
de navegación y el planificador de rutas de cobertura de ipa room exploration, mediante la
creación suscriptores, publicadores, clientes, entre otros. Utilizando este paquete se integró el árbol
de comportamiento al sistema del robot. Por otro lado, para implementar el árbol, dı́gase, su estruc-
tura, se utilizó pytrees, que ofrece una base para la construcción de arboles de comportamiento,
proporcionando los nodos de control de flujo y un marco de trabajo para desarrollar los distintos
comportamientos requeridos.

Para la implementación del nodo que obtiene el mapa se utilizó un suscriptor de ROS al tópico
que publica estos datos, e información relevante respecto a este, como su resolución y coordenadas
de origen. Para el nodo de cálculo de rutas, de cobertura se implementó un action client de ROS
que se comunica con el servidor del paquete ipa room exploration. Para la ejecución de la
ruta, se implementaron dos action client, uno para la comunicación con move base, y otro para
la comunicación con el planificador entrenado con aprendizaje reforzado.
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Capı́tulo 5

Evaluación experimental

La evaluación del sistema implementado se divide en varias etapas que buscan evaluar el des-
empeño de la aplicación desarrollada bajo distintas condiciones. En una primera etapa se busca
poder caracterizar los algoritmos provistos en el paquete ipa room exploration y establecer
una comparación en cuanto a rendimiento entre ellos mediante el uso de métricas de interés. En
una segunda etapa se busca evaluar el desempeño del sistema completo (behavior tree y stacks de
navegación), para lo cual se realizan pruebas en ambientes de distinta complejidad en simulación,
mediante el uso de GAZEBO. Finalmente, se busca evaluar el desempeño del sistema en el mun-
do real, para lo cual se realizaron pruebas desplegando la aplicación en una base móvil de tipo
skid-steered en ambientes de exterior.

5.1. Benchmark algoritmos de coverage path planning
El propósito de esta evaluación es comparar los diferentes algoritmos de coverage path planning

que se proveen en el paquete ipa room exploration mediante el cálculo de diversas métri-
cas de interés. La evaluación se realiza sobre un subconjunto de mapas de la base de datos House
expo [89], la cual incluye 35.000 mapas correspondientes a entornos indoor. Para la selección de
este subconjunto, se aplicó un filtro basado en el tamaño, excluyendo todos los mapas con una re-
solución mayor a 700 x 700 pı́xeles, resultando en aproximadamente 1.000 mapas. Esta elección se
fundamenta en la observación de que el cálculo de rutas de coverage se vuelve considerablemente
más costoso para mapas de dimensiones mayores. Se espera que esta evaluación permita caracte-
rizar a los algoritmos en términos de rendimiento y permita conocer que diferencias hay entre los
planes que entregan.

5.1.1. Métricas
Las métricas de evaluación aplicadas son las que se describen a continuación:

• Tiempo de cálculo (Tc) : Corresponde al tiempo que le lleva al algoritmo realizar el cálculo
del plan. Los tiempos de cálculo son una medida importante para el sistema, pues mientras
menor sea este valor, más rápido se podrá realizar replanificaciones. Luego, es deseable ob-
tener tiempos de cálculo bajos. Esta métrica se calcula como se muestra en la Ecuación 5.1.
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Tc = Tf − T0 (5.1)

Donde, T0 corresponde al instante de tiempo en el cual se solicita el cálculo de una ruta de
cobertura para un cierto mapa y Tf corresponde al instante de tiempo cuando la respuesta por
parte del planificador llega. Luego, el tiempo de cálculo del plan de cobertura corresponde a
la diferencia entre estos dos instantes.

• Porcentaje de coverage predicho (C%) : Corresponde a cuanto porcentaje del área logra
cubrir el plan entregado. Este cálculo se realiza asumiendo que el robot sigue el plan ı́nte-
gramente, sin salirse de él, por lo cual corresponde al estimado de lo que se obtendrı́a en el
caso ideal 1. El porcentaje de cobertura nos indica que tan efectivamente el algoritmo cubre
un área. El cálculo de esta métrica se realiza computando la razón entre los pı́xeles libres
inicialmente, Pinicial, y los que se marcaron como cubiertos, Pfinal. Se marcan como cubier-
tos a aquellos pı́xeles que son alcanzados por el footprint robot para alguna pose del plan.
Matemáticamente, se tiene lo que se muestra en la Ecuación 5.2.

C% =
Pfinal

Pinicial
· 100 (5.2)

• Largo del plan (Plen:) Corresponde a cuanta distancia en total el robot deberá recorrer si
ejecuta el plan ı́ntegramente. Un menor largo del plan puede significar que la ruta es “más
óptima”2 debido, a que hay menos lugares cubiertos más de una vez, pero también podrı́a
significar, por ejemplo, que la ruta es muy corta y no cubre todo el espacio. Además, el largo
de la ruta influye en la ejecución del sistema, (behavior tree), ya que mientras más distancia
se deba recorrer más se demorará el robot en completar la tarea. Para calcular el largo del
plan se calculó la sumatoria entre la distancia A⋆ entre waypoints consecutivos, Wi+1,Wi. La
distancia A⋆, dA⋆ , corresponde a la ruta más corta posible entre dos puntos, calculada con el
algoritmo de búsqueda A⋆. Sea N la cantidad de waypoints totales del plan de cobertura, para
el cálculo de esta métrica se tiene lo que se muestra en la Ecuación 5.3:

Plen =
∑

dA⋆(Wi+1,Wi) (5.3)

• Numero de vueltas (θT): Corresponde a cuantos giros deberı́a de realizar el robot para poder
completar el plan de cobertura. Para dos poses consecutivas, se calcula la diferencia entre
los ángulos de estas poses, θi, θi+1, luego cada uno de estos valores es sumado para calcular
el total de ángulos que debe recorrer el robot para ejecutar el plan, como se muestra en la
Ecuación 5.4.
Esta información es de interés debido a que la base objetivo de la aplicación es de tipo skid-
steered, la cual se caracteriza por presentar deslizamiento al girar, lo cual puede inducir,
por ejemplo, errores de localización que pueden afectar negativamente el performance del
sistema. Adicionalmente, un número elevado para esta métrica podrı́a significar que el plan
entregado es ruidoso, esto es, que hay desviaciones en la orientación entre poses sucesivas
que son pequeñas. Esto es poco deseable, ya que obliga al robot a ejecutar maniobras de giro
innecesarias. Esto es particularmente perjudicial para bases con capacidades de movimiento
limitadas.

θT =
∑

|θi| − |θi+1| (5.4)
1Durante la ejecución del plan, en simulación o realidad, puede suceder que el plan obtenido no sea ejecutado a la

perfección. Por este motivo, asumir que el plan se sigue estrictamente corresponde a una predicción.
2Se habla de optimalidad en el sentido de encontrar la ruta más corta que permita cubrir toda el área de interés.

27



• Densidad de waypoints (ρpath): Se busca medir que tan saturado en waypoints es el plan de
cobertura entregado. Para esto, esta métrica calcula cual es el factor promedio de distancia
entre poses, este factor indica cada cuantos diámetros del robot hay una pose. Esto se ob-
tiene calculando el promedio de la distancia entre poses consecutivas, Wi+1,Wi, y luego se
normaliza este valor usando el diámetro del robot, 2Rc,como se muestra en la Ecuación 5.5.
La densidad de poses del plan de cobertura es una caracterı́stica interesante a conocer, pues
como se verá más adelante en esta sección, tiene influencia en el desempeño del sistema. Una
mayor densidad de waypoints ayuda a que la ejecución del plan se apegue más a este debido
a que hay una menor distancia entre poses consecutivas, y por lo tanto el planificador local
tiene menos margen para apartarse de la ruta original. Por otra parte, una menor cantidad
de poses permite que la evasión de obstáculos sea más efectiva, debido a que el planificador
local tiene mayor libertad para apartarse del plan. No obstante, lo anterior puede dar lugar a
zonas sin cubrir.

ρpath =

∑
d(Wi+1,Wi)

Nwaypoints

1

2Rc
(5.5)

5.1.2. Resultados
A continuación se presentan los resultados obtenidos en el benchmark. La Tabla 5.2 muestra el

resumen de los resultados obtenidos. Para cada mapa se calculó una ruta de cobertura utilizando los
distintos algoritmos de coverage path planning descritos previamente en la Subsección 3.2.1. Para
cada uno de estos mapas y planes de cobertura se calcularon las métricas descritas anteriormente
en la Subsección 5.1.1.

Adicionalmente, se incorporaron algunos resultados cualitativos, los cuales se pueden observar
en las Figuras 5.1 y 5.2. Estos resultados permiten observar de manera visual las diferencias entre
los planes que entregan los distintos algoritmos de coverage path planning.

A cada algoritmo se le fue asociado un número para facilitar la referencia a estos en las Sec-
ciones 5.1.3 y 5.3.3 donde se presentan los resultados y su correspondiente análisis. La asignación
hecha entre algoritmo y numeración puede observarse en la Tabla 5.1.

Tabla 5.1: Asignación algoritmo y número.

Algoritmo Correspondencia

Problema del viajero usando grillas 1
Descomposición Boustrophedon 2
Redes neuronales bio-inspiradas 3
Planificación basada en colocación de sensores convexos 4
Minimización local de energı́a basado en grillas 5
Planificación basada en lı́neas de contorno 6
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Tabla 5.2: Resumen resultados benchmark.

Algoritmo C% [ %] Tc [seg] Plen [m] θT [rad] ρpath

Problema del viajero usando grillas 98.93 ± 1.29 3.47 ± 3.82 56.045 ± 35.47 68.01 ± 31.01 1.30 ± 0.1

Descomposición Boustrophedon 86.56 ± 5.57 1.34 ± 0.73 54.25 ± 35.24 29.89 ± 12.21 0.19 ± 0.02

Redes neuronales bio-inspiradas 96.04 ± 2.65 0.03 ± 0.03 205.12 ± 174.65 57.94 ± 52.51 1.46 ± 0.09

Planificación basada en colocación de sensores convexos 98.93 ± 0.01 3.37 ± 3.75 61.80 ± 33.82 67.39 ± 30.82 1.30 ± 0.07

Minimización local de energı́a basada en grilla 96.27 ± 2.54 0.008 ± 0.004 75.88 ± 49.12 38.51 ± 14.69 1.45 ± 0.10

Planificación basada en lineas de contorno 62.72 ± 11.16 0.06 ± 0.02 69.35 ± 36.55 52.01 ± 19.12 2.22 ± 0.85

5.1.3. Análisis
Los resultados obtenidos en el benchmark han permitido observar que los algoritmos con me-

jores resultados en términos de coverage son los algoritmos 1 y 4, seguidos de cerca por los algo-
ritmos 5 y 3. Los algoritmos con resultados mas bajos para la métrica de coverage predicho son
el algoritmo 2 y 6. Lo anterior dista con los resultados vistos en el benchmark que se realiza en el
trabajo original de los autores de la implementación [74], donde para los seis algoritmos se obtu-
vieron valores de cobertura altos. Esta diferencia en los resultados puede explicarse por la manera
en que se realiza el calculo. En [74] el calculo de la cobertura del plan se realiza simulando la ruta
que seguirı́a el robot al ejecutar el plan de cobertura, lo cual para los algoritmos de baja densidad
de poses, como el algoritmo 7, marca una diferencia significativa debido a que en este trabajo el
calculo se realiza solo con las poses que entrega el plan sin realizar una proyección del camino que
seguirı́a el robot mediante algún algoritmo como A⋆.

Los tiempos de calculo obtenidos permiten observar el desempeño de los algoritmos. Se observo
que el algoritmo 5 presenta un tiempo de calculo notoriamente menor al resto de los algoritmos,
siendo el de mas rápido computo. A continuación, se tiene que los algoritmos 3 y 6 son los de
mas bajo tiempo de calculo. Para estos algoritmos se tiene un orden de magnitud de diferencia
respecto al algoritmo 1, siendo aun ası́ tiempos de calculo bajos en relación a las dimensiones del
mapa. Por ultimo, se tiene que los algoritmos 2, 4 y 1 son los de mayor tiempo de calculo, siendo
notoriamente mas lentos. Es de fundamental importancia tener en consideración la velocidad con la
que los algoritmos resuelven el problema de encontrar la ruta de cobertura pues este es un problema
de tipo NP-hard lo cual implica que a medida que el tamaño del problema aumenta, en este caso el
tamaño del mapa, los tiempos de resolución crecen de manera exponencial. En este caso, los mapas
estaban limitados a 700x700 pı́xeles, teniendo cada mapa una resolución de 0.015 lo cual implica
que el máximo tamaño de un mapa, en metros, es de 10.5 x 10.5 lo que es relativamente pequeño
para un área de exterior. Respecto a los resultados que se obtuvieron en [74], se tiene que estos son
concordantes respecto a esta métrica.

El numero de giros o maniobras que debe ejecutar el robot para completar afecta el rendimiento
durante la ejecución. Esto se debe a que ejecutar maniobras de giro es significativamente mas
costoso que ir en linea recta, tanto en términos de tiempo que toma realizar el movimiento como
en términos de energı́a. De los resultados del benchmark, se observo que el algoritmo que requiere
de una menor cantidad de maniobras de giro para cubrir un área es el algoritmo 2, observándose
una diferencia significativa respecto la mayorı́a de los métodos. Como se observa en las Figuras 5.1
y 5.2, los planes obtenidos con el algoritmo 2 son mas sencillos, en el sentido de que el espacio se
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Figura 5.1: Resultados cualitativos benchmark. Los pı́xeles en color representan el espacio a cubrir. Los
waypoints obtenidos se marcan con estrellas cuyo color indica la temporalidad, esto es, la primera pose es la
que tiene asignado el color mas claro y la ultima pose es aquella que tiene asignado el color mas oscuro. Los
waypoints se unen mediante lineas punteadas para visualizar el flujo del plan.
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Figura 5.2: Resultados cualitativos obtenidos en benchmark, continuación.

cubre principalmente con lineas rectas. Para el resto de los algoritmos se puede observar que hay
una mayor cantidad de giros, los planes son mas complejos, teniéndose una considerable mayor
cantidad de giros. Los resultados obtenidos para esta métrica son concordantes con los de [74],
donde se calcula una métrica similar pero solo considerando las diferencias en ángulo que sean
superiores a un cierto umbral, lo cual en este trabajo no se considera ya que todas estas diferencias
angulares, incluso las pequeñas, influyen en el desempeño de la ejecución del plan.

El largo del plan es una variable que afecta directamente en tiempo de ejecución del plan. De
la Tabla 5.2, observamos que el planificador que obtiene planes mas cortos es el 3, seguido de
cerca por el algoritmo 1. El algoritmo que presenta planes mas largos, notoriamente, es el 3. Es
importante notar que un plan mas corto puede no necesariamente ser lo mejor, esto debido a que
podrı́a darse el caso de que el algoritmo entrega planes que entregan una cobertura deficiente, lo
cual implica que el plan entregado no es óptimo en el sentido de ser el plan mas corto que permite
cubrir una cierta área. Esto ultimo es lo que sucede en el caso del algoritmo 2. Si bien el largo
del plan es corto, este no cubre de la mejor manera el área ya que se obtuvieron coberturas bajas
respecto a los otros algoritmos. Podemos observar cualitativamente lo que implica tener un plan
mas largo o corto en las las Figuras 5.1 y 5.2, donde observamos que para el algoritmo 3 el plan
tiende a ser redundante, con muchos giros y para el algoritmo 2 observamos planes simples en
zig-zag pero que no permiten cubrir perfectamente el área.

Respecto a la densidad de waypoints de los planes de cobertura, se observa que el algoritmo 2
es el que presenta una mayor densidad de poses, estando estas distanciadas, en promedio, a una
distancia de 0.2 veces el diámetro del robot. En contraste, para el algoritmo de planificación basada
en lineas de contorno se tiene la menor densidad de poses, estando estas bastante alejadas entre si,
se observa que en promedio la distancia entre poses consecutivas es de 2 veces el radio del robot.
Lo anterior permite explicar la discrepancia entre el porcentaje de coverage obtenido en [74] y
en la Tabla 5.2 ya que en este trabajo para calcular la cobertura que un plan entrega se utilizan
las poses únicamente y no se realiza una proyección del camino que seguirı́a el robot si ejecutara
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el plan. Esto puede observarse cualitativamente comparando los resultados para el algoritmos 6 y
los otros algoritmos que se observan en las Figuras 5.1 y 5.2. Para el resto de los algoritmos, se
observa que en promedio la distancia entre poses es de 1.4 veces el diámetro del robot. El conocer
esta caracteristicas de los algoritmos es sumamnete relevante debido a que si los waypoints se
encuentran muy separados, el stack de navegación tiene mas probabilidades de salirse del plan
original, como se vera en la Sección 5.3.3.

Como resultado principal del benchmark, se observa que el algoritmo 5 es el que presenta me-
jores caracterı́sticas a nivel general. Aún con esto, para la mayorı́a de los algoritmos se obtuvo un
buen desempeño por lo cual vale la pena someterlos a evaluación en simulación para observar que
diferencias se aprecian al realizar la ejecución del plan de cobertura y observar que o como factores
como largo del plan o densidad de waypoints afectan a la ejecución. Esto es realizado en la Sección
5.3.3 donde se trabaja primeramente con un robot y ambientes simulados en Gazebo y luego estos
son puestos aprueba en el mundo real.

5.2. Diseño experimental

5.2.1. Preprocesamiento sensorial
Para poder realizar pruebas tanto en simulación como en el mundo real, es necesario que la

base móvil, cualquiera sea esta, cuente con alguna fuente de información que le permita adquirir
información de su entorno. Con este fin, se utiliza un Ouster OS0 el cual corresponde a un LiDAR
3D con campo de visión de 360° horizontal y 90° de campo de visión vertical. Como salida, este
sensor entrega una nube de puntos como la que se observa en la Figura 5.3.

(a) (b) (c)

Figura 5.3: Data capturada por el sensor Ouster OS0, en simulación. De izquierda a derecha: (a) vista
completa de data obtenida, (b) acercamiento de data obtenida, (c) mundo utilizado. Como se observa, el
sensor detecta el suelo y partes del robot por lo cual se hace necesario filtrar estos puntos. El sensor al tener
un FoV de 90° en vertical puede detectar objetos que están por encima del robot como el techo de un espacio
cerrado o la copa de un árbol.

Para utilizar la información que proporciona el sensor se implemento un nodo de ROS en C++
que aplica una serie de filtros que permiten eliminar aquellos datos de la nube de puntos que no
son de interés. Estos filtros corresponden a un filtro de caja para poder eliminar los puntos que
corresponden al cuerpo del robot mismo, como se observa en la Figura 5.4a, un filtro de recorte en
el eje z para eliminar los puntos correspondientes al suelo y aquellos que se encuentran muy por
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encima del robot como para ser considerados como obstáculos, como se observa en la Figura 5.4b.
El tercer filtro aplicado permite recortar radialmente la nube de puntos, esto es, permite ajustar el
rango de alcance máximo del sensor. Esto se puede observar en la Figura 5.4c.

(a) (b) (c)

Figura 5.4: Resultados al aplicar secuencialmente distintos filtros sobre la nube de puntos. De izquierda
a derecha: (a) Resultado tras aplicar un filtro de caja. Se observa que los puntos sobre el robot han sido
filtrados. (b) Resultado tras aplicar sobre el resultado de un filtro para cortar la nube de puntos. Se observa
que los puntos pertenecientes al suelo y parte de las paredes han sido filtrados de la nube. (c) Resultado
tras aplicar un filtro para limitar el alcance de la nube de puntos tras la utilización de los otros dos filtros
descritos. En la imagen se utilizo un limite de 5 metros de distancia del robot como rango máximo.

Posteriormente, los datos obtenidos son transformados a formato de escáner láser. El objetivo
de esto es compactar los datos, conservando la información perceptual relevante. Por este motivo,
al realizar esta compactación, se toma para cada ángulo de visión, el punto que se encuentre mas
cercano al robot. Adicionalmente, sobre este escáner generado se aplicó un filtro estadı́stico, para
poder filtrar mediciones espurias, outliers, que se producen debido a, por ejemplo, reflexión de la
luz en la superficie del robot, el suelo, etc. El resultado de la aplicación de ambas cosas puede verse
en la Figura 5.11a.

(a) (b) (c)

Figura 5.5: Resultado obtenido al transformar la nube de puntos con filtros aplicados a formato láser. Como
se observa en (a), la transformación permite convertir la nube filtrada a formato de láser, siendo aún posible
detectar objetos que no podrı́an ser visualizados con lidars 2D convencionales si estos no se encuentran a
una altura adecuada. En la imagen se observa como es posible, por ejemplo, detectar objetos como mesas
que son de difı́cil detección para un láser convencional pues solo hay una única linea de vista en lugar de
múltiples como se observa al contrastar con la Figura 5.4b. En (b), se observa el resultado al convertir el
escáner resultante en (a) al formato requerido por el planificador local basado en aprendizaje reforzado. En
(c) se muestra la escena sobre la cual se coloco el robot.
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Figura 5.6: Diagrama de bloques filtros y transformaciones aplicadas sobre la nube de puntos.

Para poder alimentar el stack de navegación que utiliza un planificador basado en aprendizaje
reforzado se construyo un nodo adicional que permite adaptar el formato de escáner láser a nube de
puntos plana (2D) que requiere el sistema para funcionar y baja la resolución de la nube resultante
al aplicar un filtro tipo voxel el cual aplica un submuestreo sobre los datos. El resultado de la
aplicación de ambas cosas sobre el escáner se observa en la Figura 5.11b. El flujo completo desde
los datos crudos que se reciben desde el sensor hasta las salidas como escáner láser y nube de
puntos plana puede apreciarse en el diagrama de bloques que se presenta en la Figura 5.6.

5.2.2. Ambiente simulado
Simulación del robot móvil

Para la realización de las pruebas en simulación se trabajó con la base móvil Panther de Husa-
rion. Este robot es de tipo skid-steered, teniendo dos pares de ruedas opuestas. A este robot se le
equipó un LiDAR Ouster3.

Las medidas del robot simulado con la montura del sensor se pueden observar en la Figura 5.7
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Figura 5.7: Robot Panther.

Simulación de ambientes de prueba

Para la evaluación en simulación se diseñaron y construyeron dos mundos en GAZEBO, un
ambiente tipo indoor y un ambiente tipo outdoor. Estos ambientes pueden observarse en las Figu-
ras 5.8 y 5.9.

El primer mundo corresponde a un ambiente simple de forma cuadrada. Se busca evaluar la

3La simulación de este sensor y los controladores del sensor real fueron obtenidos del repositorio oficial del provee-
dor (https://github.com/ouster-lidar). El plugin de Gazebo utilizado para este sensor fue desarrollado
por AMTC.
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funcionalidad del sistema en formas básicas y ver como reacciona ante la presencia de paredes, las
cuales desde el punto de vista del stack de navegación corresponden a obstáculos. Este aspecto es
relevante a evaluar pues es posible que se presenten inconvenientes en la ejecución cuando el robot
se acerca mucho a una esquina, pudiendo quedar estancado.

El segundo ambiente de prueba desarrollado es de tipo exterior, en este ambiente se busca eva-
luar el comportamiento del sistema en un ambiente libre de paredes, tipo exterior. Adicionalmente,
en este ambiente se desarrollara una prueba de evasión de obstáculos no identificados lo cual es
crucial a evaluar ya que para el despliegue en una aplicación real es de vital importancia que el
robot pueda navegar sin chocar.

6 [
m]

6 [m]

(a) (b) (c)

Figura 5.8: Ambiente de simulación tipo interior simple. (a) mundo en simulación. Dimensiones del mundo
son 6 metros tanto de largo como ancho. (b) mapa creado a partir de gmapping. (c) Zona a cubrir en experi-
mento delimitada. En este caso se cubre toda el área.

(a) (b) (c)

Figura 5.9: Ambiente de simulación tipo exterior simple (34 metros de ancho, 55 de largo). (a) mundo en
simulación. (b) mapa creado a partir de gmapping. (c) Zona a cubrir en experimento delimitada. Área a cubrir
es de 22 metros de largo y 14 de ancho.
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5.2.3. Ambiente real

Configuración experimental (robot)

Para el despliegue del sistema en el mundo real, se trabajó con el mismo setup de las simula-
ciones, esto es, la base móvil utilizada fue Panther de Husarion, el sensor utilizado un Ouster OS04

y la montura para el sensor corresponde a la misma que es simulada. Las medidas del robot real
son las que se muestran en la Figura 5.7, se adjuntan fotos del montaje en mundo real utilizado
en la Figura 5.10, donde se aprecia que la configuración utilizada en simulación es idéntica al de
despliegue en mundo real.

Figura 5.10: Robot Panther con montaje de sensor Ouster OS0 en mundo real.

Ambiente de pruebas

La evaluación en el mundo real se realizó en el patio al costado del AMTC, ubicado en el
departamento de ingenierı́a eléctrica de la universidad de Chile. Particularmente, se trabajó en una
sección del patio la cual se puede apreciar el la Figura 5.11, donde se adjunta un mapa del área total
obtenido mediante gmapping. Adicionalmente, se demarca el área de trabajo donde se realizaron
las pruebas. Esta área de trabajo se caracteriza por tener como obstáculo una pileta en el centro,
la cual tiene un lado curvo que se utilizará para poner a prueba el sistema frente a obstáculos no
poligonales.

(a) (b) (c)

Figura 5.11: Área al costado del AMTC. (a) Foto de la zona en mundo real. (b) mapa de la zona (obtenido
con GMAPPING). Los pixeles blancos indican espacio libre, negro espacio con obstaculos y gris desconocido.
(c) subsección del área a cubrir marcada (en rosado) en el mapa.

4Información en detalle de este sensor puede ser consultada en la pagina del proveedor: https://ouster.
com/products/hardware/os0-lidar-sensor
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5.3. Evaluación del sistema de coverage navigation

5.3.1. Pruebas realizadas
Con el fin de evaluar el desempeño del sistema, se realizaron las siguientes pruebas:

1. Pruebas en simulación: Se busca evaluar el comportamiento del sistema en distintos es-
cenarios. En estas pruebas no se trabajará con obstáculos no previamente identificados, por
lo tanto el área de trabajo es estática y conocida a priori por el robot. Se tiene como ob-
jetivo observar como distintas caracterı́sticas del área a cubrir afectan el desempeño del
sistema y sus componentes. Estas pruebas se realizaron con ambas versiones de los stack
de navegación implementados (ver Sección 2.1.1) y con los seis algoritmos de CPP de
ipa room exploration.

2. Pruebas con obstáculo en simulación: Se busca evaluar la reactividad del sistema frente a
obstáculos dinámicos. Se tiene como objetivo observar si el sistema es capaz de evadir estos
obstáculos y si es capaz de replanificar en las áreas que queden sin cubrir. Estas pruebas se
realizaron con ambas versiones de los stack de navegación implementados y con dos de los
algoritmos de CPP de ipa room exploration, que corresponden a aquellos de mayor y
menor densidad de waypoints, según lo obtenido en el benchmark de la Sección 5.1.

3. Pruebas en mundo real: Se busca desplegar y evaluar el funcionamiento del sistema en
el mundo real. El ambiente donde se realizaron estas pruebas fue el costado del AMTC, el
cual se muestra en la Figura 5.11. Las pruebas realizadas se realizaron sin la presencia de
obstáculos no definidos en el mapa. Para estas pruebas se trabajó con el stack de navegación
basado en aprendizaje reforzado y con los seis algoritmos de ipa room exploration.

5.3.2. Métricas de desempeño
El desempeño del sistema se calcula mediante dos indicadores, los cuales son porcentaje de

coverage obtenido tras la ejecución del plan y tiempo de ejecución. Estas son las variables más
importantes para el sistema en ejecución, pues el porcentaje de coverage nos indica que tanto se
logra cubrir el área incluso frente a imprevistos, mientras que el tiempo de ejecución nos permite
conocer que tan eficientemente el sistema puede desempeñar la tarea.

Un porcentaje de coverage bajo indica que el sistema no logra cumplir su tarea eficazmente;
por otra parte, un tiempo de ejecución muy alto indica que el sistema no logra ejecutar la tarea de
forma eficiente. Luego, lo deseable es obtener porcentajes de coverage altos y tiempos de ejecución
acordes al área que se busca a cubrir.

5.3.3. Análisis y Resultados
Resultados de pruebas en simulación

A continuación se muestran los resultados obtenidos en las pruebas de simulación ejecutadas.
Cada gráfico contiene información respecto a la trayectoria ejecutada por el robot. Se muestra en el
fondo de cada gráfica el mapa donde se ejecutó el sistema, el plan de cobertura obtenido utilizando
estrellas que representan los waypoints, y el camino recorrido efectivamente por el robot. El mapa
de colores indica la temporalidad de las poses del plan y del robot, esto es, indica cuales poses y
waypoints fueron visitadas primero por el robot y cuales fueron visitadas al final. En los gráficos,
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para referirse a un resultado obtenido con el stack de navegación de move base se utiliza la sigla
DWA (Dynamic Window Approach), que corresponde al planificador local utilizado en este stack;
por otro lado, para referirse al stack de aprendizaje con planificador local basado en aprendizaje
reforzado, se utiliza la sigla RL por aprendizaje reforzado en inglés (Reinforcement Learning). En
esta sección también se utiliza la asignación algoritmo - número que se detalla en la Tabla 5.1.

Resultados y análisis prueba en simulación en entorno cerrado:

Métrica Stack Alg1 Alg2 Alg3 Alg4 Alg5 Alg6

Tiempo ejecución [min]
RL 3.51 2.42 2.42 3.34 3.34 6.23

DWA 16.00 7.45 11.57 12.15 23.28 21.33

Cobertura total [ %]
RL 92.11 79.28 90.61 90.41 87.43 97.12

DWA 94.21 69.11 93.94 92.69 87.02 97.41

Tabla 5.3: Resultados obtenidos en prueba de simulación en entorno cerrado simple.
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Figura 5.12: Resultados obtenidos en simulación utilizando los seis algoritmos de coverage path planning
y ambos stack de navegación. DWA corresponde al stack de navegación de move base y RL al stack con
planificador local basado en aprendizaje reforzado. Al lado izquierdo se encuentran los resultados para el
stack de move base y al lado derecho los de el stack con aprendizaje reforzado. Los resultados se dividen
en dos imágenes, en esta se muestran los resultados de los primeros dos algoritmos.
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Figura 5.13: Resultados obtenidos en simulación en entorno cerrado simple, parte 2.
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La ejecución de esta prueba permitió observar como los stack de navegación ejecutan los planes
de cobertura dados por los distintos algoritmos de coverage path planning. Se observaron mayori-
tariamente resultados positivos en términos de cobertura obtenida, teniéndose que el algoritmo 6, el
cual obtuvo uno de los peores resultados en esta métrica en el benchmark de la Sección 5.1, obtuvo
los mejores resultados obteniendo una cobertura de aproximadamente un 97 % tanto en el caso del
uso del stack de move base como el de RL. Por el contrario, la cobertura mas baja fue alcanzada
por el algoritmo 2, con el uso de ambos stack. Esto se puede explicar con el hecho de que los planes
entregados por este planificador de rutas son cortos, no siendo suficientes para abarcar toda el área.
Esto puede corroborarse visualmente en la Figura 5.12.

En cuanto a tiempos de ejecución, podemos notar diferencias significativas en torno al stack que
se utilizó, teniendo resultados positivos para el stack de RL y resultados negativos para el stack de
DWA. Es importante notar que para el stack de move base los tiempos de ejecución son varias
veces superiores a los obtenidos con el otro stack. Esto sucedió principalmente debido a que el
stack de move base se quedaba por periodos prolongados de tiempo atascado en las esquinas o
lugares cercanos a las paredes, lo cual aumentó significativamente el tiempo de ejecución del plan.
Aun con esto, este stack obtuvo bueno resultados en términos de cobertura, siendo en algunos casos
ligeramente mejor que la obtenida con el stack de RL.

Siguiendo con los tiempos de ejecución, para el algoritmo de mejor cobertura en este experi-
mento, algoritmo 6, se observaron tiempo de ejecución altos. Esto es particularmente notorio al
utilizar el stack de RL donde el tiempo de ejecución es aproximadamente el doble que el de los
otros casos. El segundo algoritmo que ofreció mejor cobertura fue el algoritmo 1. En este caso,
para el stack de RL se observó un tiempo de ejecución mas bajo por lo cual se puede decir que este
algoritmo ofrece un mejor desempeño en términos de relación cobertura vs tiempo de ejecución.

Respecto a lo sucedido durante la ejecución, es posible observar comportamientos distintos
según el algoritmo de CPP elegido para el cálculo de la ruta de cobertura. Como se observa en las
Figura 5.12, para el algoritmo 2, descomposición Boustrophedon, se observa una ejecución más
cercana a lo que es el plan de cobertura original, esto puede deberse a que el plan es altamente
denso en waypoints y por ende el robot tiene poco espacio para tomar una ruta distinta. Por otro
lado, para los otros algoritmos se observa una ruta de ejcucción notoriamente distinta a a entregada
por el plan, no alcanzandose todos los waypoints. Esto puede suceder por un timeout del stack
debido a que una pose no pudo ser alcanzada en un cierto tiempo debido, por ejemplo, a que la
pose esta en un espacio muy estrecho como una esquina y el robot no es capaz de planificar como
llegar a ese punto sin colisionar.

Respecto a la ejecución según stack, si bien los caminos seguidos son distintos, no se aprecian
grandes diferencias en las trayectorias que cada stack ejecutó.
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Resultados y análisis prueba en simulación en entorno abierto:

Métrica Stack Alg1 Alg2 Alg3 Alg4 Alg5 Alg6

Tiempo ejecución [min]
RL 5.24 4.18 7.01 5.21 5.47 7.58

DWA 24.58 10.15 17.43 24.17 21.04 18.50

Cobertura total [ %]
RL 95.90 90.22 95.73 95.07 94.53 89.18

DWA 95.07 84.86 94.59 94.90 93.73 92.42

Tabla 5.4: Resultados obtenidos en prueba de simulación en entorno abierto simple
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Figura 5.14: Resultados obtenidos en simulación en mundo abierto simple. Se utilizaron los seis algoritmos
de coverage path planning y ambos stack de navegación (DWA corresponde al de move base y RL al de
aprendizaje reforzado) Al lado derecho se encuentran los resultados para el stack de move base y al lado
izquierdo los de el stack con planificador local basado aprendizaje reforzado. Los resultados se dividen en
dos imágenes, en esta se muestran los resultados de los primeros dos algoritmos.
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Figura 5.15: Resultados obtenidos en simulación en entorno abierto simple, parte 2.

Los resultados obtenidos en esta prueba permitieron observar como es el desempeño del sistema
en ambientes de tipo exterior. Se observaron resultados de cobertura más altos respecto a los vistos
en la prueba con un ambiente tipo indoor en la Sección 5.3.3. Esto puede deberse a que la zona a
cubrir no posee lı́mites como paredes donde el robot tenga problemas para alcanzar.

Al igual que lo visto en la prueba anterior, la cobertura alcanzada tras la ejecución del plan
alcanza valores altos, teniendo más de un 90 % del área cubierta en la mayorı́a de los casos. Para
esta prueba, el algoritmo con mejor coverage fue el algoritmo 1, seguido de cerca por los algoritmos
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3 y 4. El algoritmo con peor desempeño fue el número 6, que en la prueba anterior obtuvo la mejor
cobertura. Esto se puede deber a que en este caso el robot se alejó significativamente del plan de
cobertura debido a la baja densidad de waypoints y la falta de paredes que eviten que el robot se
salga del área de cobertura como se observa en la Figura 5.15 para este algoritmo.

En este caso, se obtuvieron resultados de cobertura ligeramente mejores para el stack de nave-
gación con el planificador local basado el RL, exceptuando al algoritmo 6.

En cuanto a los tiempos de ejecución, estos fueron más altos que los obtenidos en la prueba
con ambiente tipo interior debido a que el espacio a cubrir es más amplio. En este caso también se
observó que el stack de RL obtuvo tiempos de ejecución notoriamente menores a que los obtenidos
por el stack de move base. A diferencia de la prueba anterior, en este ambiente no hay presencia
de paredes que expliquen el por que de la notoria diferencia de ejecución por lo cual se puede decir
que el stack de move base ofrece de manera general una performance mucho más baja que el
stack de RL. El tiempo de ejecución más bajo registrado fue con el uso del algoritmo 2, tanto en
el caso de RL como DWA. Esto se debe a que el plan entregado por este algoritmo es más corto
y por ende toma menos tiempo ejecutarlo. El segundo mejor tiempo obtenido fue con el uso del
algoritmo 4, seguido muy de cerca por el algoritmo 1. Ambos siendo ejecutados por el stack RL.
La cobertura obtenida por estos algoritmos y stack fueron las más altas, estando por encima del
95 %. A partir de las Figuras 5.14 y 5.14 se observa que los planes entregados y ejecutados por
estos algoritmos son bastante similares.

Respecto a las trayectorias seguidas por el robot durante la ejecución, para los algoritmos 1, 2, 4
y 5 se observaron trayectorias similares las cuales corresponden mayoritariamente a movimientos
en zig-zag. Se observa que se logra alcanzar la mayorı́a de los waypoints a diferencia de lo visto
en la prueba anterior. Para el algoritmo 3, se observó una trayectoria más compleja en el sentido
de que el plan tiene una mayor cantidad de giros. Por último para el algoritmo 7, se observó que
la baja densidad de waypoints afecto severamente la ejecución del plan, obteniéndose rutas poco
estructuradas que se alejan del plan de cobertura y más aun, se salen del área de cobertura. Dado
esto, es posible observar lo crı́tico que es tener una densidad de poses de navegación alta para
asegurar que el plan se cumplirá lo más cercanamente a lo propuesto por el algoritmo de CPP.

Resultados y análisis prueba en simulación evasión de obstáculo no identificado previa-
mente:

Métrica stack Alg1 Alg6

Tiempo ejecución [min]
RL 5.59 4.23

DWA 25.02 32.08

Cobertura total [ %]
RL 88.97 80.60

DWA 89.10 86.67

Tabla 5.5: Resultados obtenidos en prueba de simulación de evasión de obstáculo no identificado en mapa.
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Figura 5.16: Resultados obtenidos en prueba de evasión de obstáculo no identificado en mapa. Las cruces
violeta representan donde se colocó el obstáculo.

Mediante esta prueba se ha logrado analizar la capacidad del sistema para evitar colisionar con
obstáculos no previamente identificados mientras cubre un área. Para esta prueba se colocó un
obstáculo donde marcan las cruces y posteriormente a que el robot pasara por esta área, evadiendo
el obstáculo, este fue retirado para observar si el sistema era capaz de realizar una replanificación
que permitiera cubrir el área que quedo sin cobertura debido al obstáculo.

Se observó que para ambos stack fue posible evadir el obstáculo y luego generar un plan para
cubrir esta área. Aun con esto, se observó una baja en la cobertura obtenida, obteniéndose valores
ligeramente por debajo del 90 %.

En cuanto a los tiempo de ejecución, nuevamente se observó que el stack de aprendizaje reforza-
do obtuvo mejores resultados. En este caso, este resultado nos indica que este stack de navegación
es mucho más eficaz en la evasión que el stack de move base. Dado esto, para la siguiente prue-
ba, despliegue en el mundo real, se decide solo utilizar el stack con planificador de aprendizaje
reforzado. Esto se debe a que los tiempos de ejecución muy altos de DWA le quitan practicidad a la
aplicación, pudiendo ser poco aceptable que la tarea tome tiempos significativos para completarse.
Como para ambos stack la cobertura alcanzada es similar, en este sentido no hay mayor preferencia
por el stack de move base.

En cuanto a los algoritmos utilizados, se probó con dos algoritmos de distinta densidad, usando
uno de densidad baja y uno de densidad promedio. Se observa que la baja densidad de poses afecta
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negativamente el desempeño de la misma manera que lo visto en la Sección 5.3.3. No hay una
mayor influencia en la capacidad de evadir obstáculos respecto a la densidad de poses pero si se
observa que la trayectoria que sigue en el caso de mayor densidad se aleja menos del área de
cobertura que para el algoritmo de menor densidad.
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Resultados pruebas en mundo real

En la Figura 5.17 se muestran y en la Tabla 5.6 se resumen los resultados obtenidos tras desple-
gar el sistema en el mundo real con el robot Panther. Otras pruebas en el mundo real adicionales
fueron ejecutadas con la base móvil Husky y pueden ser vistas en anexos junto a una prueba adicio-
nal que fue realizada con la base Panther en la cancha de Beauchef 850, en la facultad de ingenierı́a
de la Universidad de Chile.
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Figura 5.17: Resultados obtenidos en el mundo real utilizando el sistema con el stack de navegación en base
a aprendizaje reforzado. El lugar de despliegue fue el sector al costado al AMTC, especı́ficamente el área
demarcada que se aprecia en la Figura 5.11.
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Métrica stack Alg1 Alg2 Alg3 Alg4 Alg5 Alg6

Tiempo ejecución [min] RL 4.57 3.27 5.27 4.19 3.45 4.12

Cobertura total [ %] RL 98.25 88.64 97.41 97.58 97.25 97.02

Tabla 5.6: Resultados obtenidos en prueba en mundo real en costado AMTC.

El despliegue del sistema en el mundo real permitió observar como el sistema se comporta en un
ambiente real de tipo exterior. Los resultados obtenidos concuerdan con lo obtenido en las pruebas
en simulación vistas anteriormente con lo cual se puede concluir que el sistema es desplegable en
el mundo real.

En cuanto a la cobertura, se observaron resultados muy positivos obteniéndose porcentaje altos
para todos los algoritmos, cercanos al 97 %. Similarmente, para los tiempos de ejecución, estos se
mantuvieron bajos como los vistos en las pruebas de simulación de las Secciones 5.3.3 y 5.3.3.
Dado esto, se puede decir que el despliegue del sistema en el mundo real fue exitoso, observándose
resultados que evidencian el buen funcionamiento del sistema.

Respecto a la ejecución de los planes, se observa en general un comportamiento ordenado, en
el sentido de que el plan seguido por el robot es similar al propuesto por el planificador de rutas de
cobertura. Para el caso particular del algoritmo 6, lı́neas de contorno, se obtuvo una trayectoria de
ejecución un tanto más alejada de la ruta de cobertura, nuevamente, este problema se debe a la baja
densidad de poses de navegación que son los que guı́an la ejecución. Aun con esto, se obtuvieron
buenos resultados de cobertura y tiempos de ejecución bajos.
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Capı́tulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

6.1. Conclusiones

El trabajo realizado en esta memoria ha permitido abordar el problema de navegación de cober-
tura o coverage navigation, perteneciente al área de la robótica móvil. Mediante la utilización de
un enfoque clásico para resolver el problema de navegación autónoma robótica y el uso de algo-
ritmos de coverage path planning para resolver el problema del cálculo de rutas de cobertura, se
logró el desarrollo de un sistema que permite a un robot adquirir la habilidad de cubrir un área efi-
cazmente de manera autónoma. Particularmente, este sistema fue probado para robots skid-steered,
realizando validaciones tanto en simulación como en el mundo real. Los resultados obtenidos en las
distintas pruebas realizadas permiten concluir que el sistema desarrollado cumple con su propósito,
esto es, cubrir un área eficientemente, satisfactoriamente.

Los stack de navegación desarrollados permitieron dotar a las plataformas móviles de la capaci-
dad de cubrir un área de manera autónoma, más aún, con el behavior tree desarrollado se permitió
dar una capa de robustez a esta habilidad, al permitir a los robots adaptarse a entornos cambiantes
mediante la evasión de obstáculos tanto estáticos como dinámicos, y el recalculó de rutas de cober-
tura, lo cual permite cubrir áreas que pudieron quedar sin ser visitadas debido a imprevistos en el
camino.

Los distintos algoritmos de coverage path planning utilizados demostraron ser capaces de entre-
gar planes de cobertura que permiten al robot cubrir la región de interés. Como se observó a través
del Capı́tulo 5, los algoritmos entregan planes de distinta naturaleza, siendo algunos más largos,
densos en poses o más complejos en términos de maniobras de giro a ejecutar. Todos estos factores
afectan el desempeño que se obtiene al ejecutar el plan, por ejemplo, para la densidad de waypoints
se observó que una densidad muy baja contribuye negativamente a el porcentaje de cobertura que
se obtiene y que un plan muy largo afecta negativamente al tiempo de ejecución.

Los stacks implementados se fundamentaron en el enfoque clásico con el cual se resuelve el pro-
blema de navegación autónoma, el cual consiste en dividir el problema en varios sub-problemas.
Los componentes utilizados para la implementación tomaron rumbos distintos, utilizando para un
caso como base la implementación de un stack dado por move base, de ROS, y en el otro caso
se utilizó como base la implementación de un planificador local basado en aprendizaje reforzado
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desarrollado por AMTC. En ambos casos se observaron resultados positivos tanto en simulación
como en el despliegue en el mundo real. Sin embargo, en el caso del stack basado en el uso de un
planificador de aprendizaje reforzado se observaron mejorı́as importantes en el desempeño respec-
to a los tiempos de ejecución. Lo anterior sucedió debido a que este planificador local es capaz de
evadir de manera más eficiente obstáculos tanto dinámicos como estáticos lo cual reduce significa-
tivamente el tiempo de ejecución del plan al no quedarse periodos de tiempo significativos tratando
se salir de una esquina, por ejemplo. En cuanto a la cobertura obtenida, se obtuvieron resultados
similares para ambos stack, observándose resultados satisfactorios.

Lo anterior permitió observar la importancia de la correcta elección y configuración de los dis-
tintos componentes del stack. Estos deben ser concordantes con el ambiente en el cual se desplegará
la aplicación que se busca desarrollar y con el tipo de plataforma que se utilizará. Si bien la imple-
mentación basada en move base no produjo resultados deficientes, especialmente en el mundo
real, se observó que el planificador local utilizado, DWA, podı́a causar un deterioro en el rendi-
miento del sistema al aumentar los tiempos de ejecución debido a la pobre performance que se
observo al evadir obstáculos y la dificultad para alcanzar ciertas poses, como aquellas cercanas a
esquinas o paredes. Lo anterior hace que la solución que utiliza este stack sea poco práctica pues
los tiempos elevados que demora en completar la tarea podrı́an ser en algunos casos no viables o
aceptables.

6.2. Trabajo futuro
Por otro lado, las validaciones también permitieron identificar falencias en la aplicación de-

sarrollada. Como se pudo ver primero en ambientes de simulación cerrados, el sistema presenta
dificultades notorias para alcanzar lugares estrechos como esquinas, pudiendo cubrir de forma defi-
ciente estas áreas, lo cual deriva en una inherente baja en el resultado obtenido. Ası́mismo, se pudo
observar que la presencia de obstáculos no identificados y cambios en general respecto al mapa
conocido del lugar, derivan en cambios en la forma en que se ejecuta el plan de cobertura. Esto
puede resultar en áreas sin cubrir que no son suficientemente grandes para que el planificador de
rutas de cobertura sea capaz de calcular una ruta para cubrirlas.

Los problemas mencionados anteriormente permiten vislumbrar distintas posibilidades de me-
jora para el sistema. Para tratar el problema de la dificultad para cubrir bordes y esquinas es posible
agregar en el behavior tree desarrollando un paso extra antes de proceder a cubrir una sección del
mapa. Este paso podrı́a identificar bordes y esquinas, y calcular una estrategia para cubrir primero
estas zonas problemáticas y posteriormente seguir con el cálculo de rutas y ejecución de estas para
la zona. Al cubrir con antelación estas zonas problemáticas, el robot deberı́a poder ejecutar mejor
su tarea, ya que se podrı́an alcanzar porcentajes de coverage mas áltos. También podrı́a ser posi-
ble realizar una implementación distinta del planificador local basado en aprendizaje reforzado, de
modo que la formulación del problema tenga en cuenta estas dificultades y el robot aprenda a sor-
tearlas de mejor manera. Por ejemplo, en esta formulación se podrı́a incluir que el robot sea capaz
de ejecutar movimientos en reversa lo cual le permitirı́a moverse con mayor libertad.

Tanto para los experimentos en simulación como en mundo real, se observó que durante la
ejecución del plan en algunos casos se sale del área delimitada para cubrir. Dependiendo de los
requerimientos especı́ficos de la aplicación con la cual se quiera utilizar el sistema, este comporta-
miento podrı́a ser no deseable. Una manera de corregir este comportamiento podrı́a ser desarrollar
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un láser virtual mediante raycasting 2D, de esta manera se genera un láser virtual que detecta los
lı́mites que se le dan a la zona de cobertura. Esto prevendrá que el robot se salga del espacio de
cobertura ya que detectarı́a esta delimitación como un obstáculo y no como espacio libre.

Otro posible punto de mejora para el desempeño del sistema es realizar un suavizado de los
planes obtenidos. Esto permitirı́a al robot cubrir con movimientos más simples el área, teniendo que
realizar menos maniobras innecesarias. Esto puede ser de crı́tica importancia para bases móviles
con baja maniobrabilidad, por ejemplo, tractores.

Por último, se propone para mejorar la cobertura obtenida, implementar un método que permita
al robot calcular planes para las áreas pequeñas que puedan quedar sin cubrir y que con el sistema
actual no es posible cubrir. Para permitir a los algoritmos poder calcular un plan para estas áreas
es necesario que el tamaño del área sea al menos del tamaño del footprint del robot utilizado, por
ende, serı́a necesario manipular el mapa del área cubierta de tal forma que el área a cubrir sea del
tamaño mı́nimo necesario. Otra posibilidad para tratar este problema podrı́a ser agregar memoria
al robot respecto a los waypoints que no se pudieron ejecutar. Esto permitirı́a recordar al robot
qué poses no fueron alcanzadas y luego intentar revisitarlas para cubrirlas. La dificultad que podrı́a
encontrarse en este caso tiene relación con la densidad de poses que entrega el plan. Si la densidad
es baja, puede que al evadir un obstáculo no haya habido ningún waypoint por alcanzar, y por ende
este método no conseguirı́a cubrir posteriormente esa área, al no haber ninguna pose asociada.
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nomous robotic cleaning assistant for professional office cleaning. 2015 IEEE International
Conference on Robotics and Automation (ICRA), pages 4470–4477, 2015.

[82] Sebastian Thrun. Learning metric-topological maps for indoor mobile robot navigation. Artif.
Intell., 99:21–71, 1998.

[83] Muhammad Asif Arain, Marcello Cirillo, Victor Manuel Hernández Bennetts, Erik Jan Schaf-
fernicht, Marco Trincavelli, and Achim J. Lilienthal. Efficient measurement planning for re-
mote gas sensing with mobile robots. 2015 IEEE International Conference on Robotics and
Automation (ICRA), pages 3428–3434, 2015.

[84] Francisco Leiva and Javier Ruiz del Solar. Robust rl-based map-less local planning: Using 2d
point clouds as observations. IEEE Robotics and Automation Letters, 5:5787–5794, 2020.

[85] Giorgio Grisetti, C. Stachniss, and Wolfram Burgard. Improved techniques for grid mapping
with rao-blackwellized particle filters. IEEE Transactions on Robotics, 23:34–46, 2007.

[86] Mark Pfeiffer, Samarth Shukla, Matteo Turchetta, César Cadena, Andreas Krause, Roland Y.
Siegwart, and Juan I. Nieto. Reinforced imitation: Sample efficient deep reinforcement lear-
ning for mapless navigation by leveraging prior demonstrations. IEEE Robotics and Automa-
tion Letters, 3:4423–4430, 2018.

[87] Linhai Xie, Sen Wang, A. Markham, and Agathoniki Trigoni. Towards monocular vision
based obstacle avoidance through deep reinforcement learning. ArXiv, abs/1706.09829, 2017.

[88] Esther M. Arkin, Sándor P. Fekete, and Joseph S.B. Mitchell. Approximation algorithms for
lawn mowing and milling a preliminary version of this paper was entitled “the lawnmower
problem” and appears in the proc. 5th canad. conf. comput. geom., waterloo, canada, 1993,
pp.461–466. Computational Geometry, 17(1):25–50, 2000.

[89] Tingguang Li, Danny Ho, Chenming Li, Delong Zhu, Chaoqun Wang, and Max Q.-H. Meng.
Houseexpo: A large-scale 2d indoor layout dataset for learning-based algorithms on mobile
robots. 2020 IEEE/RSJ International Conference on Intelligent Robots and Systems (IROS),
pages 5839–5846, 2019.

57



Anexo A

Pruebas adicionales en el mundo real

A.1. Pruebas mundo real con robot Husky
La realización de estas pruebas se llevo a cabo en el área al costado del AMTC que se utilizo

para las pruebas descritas en la Sección 5.3.3, se trabajo con una subsección especifica la cual se
muestra en la figura 5.11. Las pruebas fueron ejecutadas con la plataforma móvil Husky1 a la cual se
equipó un sensor Ouster OS0. Esta plataforma al igual que el robot Panther es de tipo skid-stereed.
Las dimensiones de su footprint son 990 [mm] de largo y 670[mm] de ancho, siendo entonces un
poco mas angosto que la plataforma móvil Panther. En esta prueba, se utilizo el stack de navegación
de move base para la ejecución del plan de cobertura en el mundo real.

Figura A.1: Resultados obtenidos en el área de pileta AMTC utilizando como planificador global el algo-
ritmo basado en grillas y ejecutado con la base móvil Husky. A la derecha se encuentra lo obtenido en el
mundo real y a la izquierda a modo de comparación se muestra lo obtenido en simulación mediante el uso
de localización ground truth.

1Información en detalle de esta base puede encontrase en https://clearpathrobotics.com/
husky-unmanned-ground-vehicle-robot/
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La Figura A.1 muestra el resultado obtenido al ejecutar el sistema con el stack de move base.
Se observa que el robot sigue de cerca el plan de cobertura generado por el algoritmo de CPP, per-
diendo pocos waypoints. Respecto a lo obtenido con estos algoritmos con el stack con planificador
local basado en aprendizaje reforzado, se observa poca diferencia para el algoritmo 1, en términos
de la trayectoria seguida. Para el algoritmo 6, se observa una diferencia mas marcada, en este caso
la trayectoria se mantiene dentro del area a cubrir, en el caso del stack de RL, el robot en varias
ocasiones salio de esta zona.

La realización de esta prueba permitió observar principalmente dos cosas. Lo primero es que
el sistema es desplegable en otras plataformas móviles de tipo skid-stereed distintas al Panther
mediante el ajuste de parámetros y en segundo lugar, permitió observar que el sistema utilizando el
stack de move base también es funcional en el mundo real.

A.2. Prueba en cancha 850, robot Panther
La realización de esta prueba se llevo a cabo en la cancha de futbol que se encuentra ubicada

en la facultad de ciencias fisicas y matematicas de la universidad de chile, especificamente en el
edifico Beauchef 850.

La base con la cual se despliega y su respectiva configuración es la misma utilizada para los
experimentos vistos en la Sección 5.3.

En este caso la coberura obtenida alcanzo el valor de 99.38 %, tomando un tiempo de 52.08
minutos.

La realización de esta prueba permitió observar como se comporta el sistema en ambientes
de exterior de gran tamaño. Se observa que el sistema es capaz de realizar la tarea de cobertura
satisfactoriamente. Los resultados de esta prueba se pueden observar en la Figura A.2.
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Figura A.2: Resultados obtenidos en el área de pileta AMTC utilizando como planificador global el algo-
ritmo basado en grillas y ejecutado con la base móvil husky. A la derecha se encuentra lo obtenido en el
mundo real y a la izquierda a modo de comparación se muestra lo obtenido en simulación mediante el uso
de localización ground truth.
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