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Resumen— El planeamiento de caminos y la generacion
de trayectorias son dos aspectos relevantes al momento
de dotar a un robot mévil de independencia para su mo-
vimiento en un espacio de trabajo. La utilidad de estas
técnicas radica en la inclusion de variables como el tipo
de sensores usados, la configuracion fisica del robot y
su entorno, este iltimo, puede ser fijo o cambiante en-
tre otros aspectos, con las cuales es posible obtener
soluciones que brindan robustez al trabajo de dotar de
autonomia a los robots.

En este articulo se presentan dos algoritmos para el
planeamiento de caminos en un robot movil de configu-
racion diferencial, aunque como se vera es posible ge-
neralizarse a otras configuraciones. La primera de estas
técnicas esta basada en una emulacion de la metodo-
logia conocida como campos de potencial y la segunda
hace uso de los algoritmos genéticos para la obtencion
de los caminos. En la evaluacion de las estrategias plan-
teadas se muestran los resultados de la implementa-
cion en software basadas en un entorno fisico en el que
interactiian un sistema de vision artificial, transmision
inalambrica y uso de robots méviles tipo diferencial.

Palabras clave— algoritmos genéticos, campos de po-
tencial, planeamiento de caminos, robots moviles.

Abstract— The path planning and the trajectory genera-
tion are two important aspects for provide autonomy to
a mobile robot. Adding variables as the type of sensors
used, the physical configuration of the robot and its envi-
ronment either fixed or changing and other is possible to
provide robust solutions that work to provide autonomy
to the robots. This article presents two algorithms for
path planning in a mobile robot with differential confi-
guration, although as will be shown can be generalized
to other configurations. The first of these techniques is
based on an emulation of the methodology known as
potential fields and the second makes use of genetic

algorithms for obtaining the paths. For the evaluation
of the strategies was designed a platform that include
an artificial vision system, wireless communication and
mobile robots with differential configuration.

Keywords— Genetic algorithms, potential fields, path
planning, mobile robots.

I. INTRODUCCION

La robética es un campo de amplias perspecti-
vas para el desarrollo industrial que en un tiempo
relativamente corto, podria permitir a los paises en
desarrollo apropiarse de técnicas que los hagan
mas competitivos. En este sentido las universida-
des por medio de sus centros de investigacion jue-
gan un papel importante tanto en el desarrollo de
prototipos como de algoritmos. De manera general,
a nivel industrial, el concepto de robot se aplica en
mayor medida a los robots manipuladores que des-
de hace ya varios anos realizan tareas en procesos
repetitivos que demuestran su eficacia en aspectos
tales como precision, funcionamiento ininterrumpi-
do y manejo de cargas de gran peso.

Otro tipo de robots un poco menos conoci-
do pero cuya presencia y uso van en aumento,
lo constituyen los robots moviles autoguiados o
como son conocidos por sus siglas en inglés AGV
[1] [2] [3], los cuales son, entre muchas aplica-
ciones [4], capaces de mover elementos de gran
peso dentro de un entorno que puede ser cam-
biante.
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En este articulo se presentan los resultados
obtenidos en una tesis de maestria [6], en la que
se implementaron dos algoritmos para el pla-
neamiento de trayectorias de un robot movil en
un ambiente cambiante. En esta plataforma se
en encuentra otro robot, el obstaculo mévil y la
presencia de varios obstaculos fijos. El objetivo
es llevar al movil desde el punto origen hasta el
punto destino dentro del area de trabajo y evitar
todo tipo de colisiones. El lazo de realimentacion
lo constituye una camara de video que permite
determinar en todo instante la posicion de los dos
robots y la de los obstaculos estacionarios.

Il. PLANEAMIENTO DE TRAYECTORIAS

Una de las tareas mas importantes en robéti-
ca movil es el planeamiento de la trayectoria, ya
que esta le confiere al robot la capacidad de movi-
miento autébnomo para ejecutar sus tareas.

La programacion del movimiento del robot se
descompone en dos partes: el planeamiento de
caminos Yy la de trayectorias.

El planeamiento de caminos consiste en gene-
rar una ruta libre de colisiones en un ambiente con
obstaculos y su optimizacién con base en algin
criterio. El planeamiento puede realizarse off-line
cuando el ambiente es estatico, es decir, cuando
el espacio de trabajo permanece sin variaciones
para toda la trayectoria, mientras que cuando el
espacio de trabajo cambia continuamente y obliga
al algoritmo a generar respuestas ante estos cam-
bios la planificacion debe realizarse on-line.

La planeacion de trayectorias consiste en fijar
el movimiento de un robot mévil a lo largo de un
camino planeado. Existen numerosos métodos
para la planeacion del movimiento de un robot
movil en ambientes estacionarios, pero pocos se
han desarrollado para planeamiento del movi-
miento on-line en un escenario variante o en un
terreno desconocido. En este articulo se descri-
ben dos algoritmos para planeamiento on-line,
uno de ellos basado en algoritmos genéticos y el
otro en campos de potencial.

A. Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos forman parte de lo
gue se conoce como inteligencia artificial, y estan
fundamentados en la teoria de la evolucién. Esta
se basa en los mecanismos de seleccion que uti-
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liza la naturaleza, en donde los individuos mas
fuertes de una poblacién son los que sobreviven.
De la genética se sabe que la manera mediante la
cual estas adaptaciones al medio se transmiten
de un individuo a su descendencia son los genes;
los cuales son una estructura bioldégica que con-
tiene informacion acerca del medio y las habilida-
des desarrolladas por sus ancestros.

La implementacion de un algoritmo genético
simple implica tener presente caracteristicas ta-
les como la reproduccion, cruce y mutacion.

Para realizar estas etapas el algoritmo debe
ser codificado en cadenas que se llaman cromo-
somas, cada una conformada por elementos ca-
racteristicos denominados genes.

e Codificacion

Si se piensa en una trayectoria, lo primero que
se debe realizar es acotarla en términos de sus
componentes fundamentales (genes). Para lograr
esta tarea se debe definir una codificacion bina-
ria, de forma tal que permita ordenar, como cro-
mosomas, cualidades tales como su direccion en
el plano cartesiano y la distancia que le tomaria
para ir de un punto a otro.

Los cromosomas escogidos [16][17],[19] re-
presentan: monotonia de la trayectoria en x y y:
cromosoma «; direccién: cromosoma f3; y distan-
cia: cromosoma 0. La estrategia de codificacion
de los genes para los cromosomas es la que se

observa en la Tabla I.
TABLA |

Codificacion de cromosomas

Cromosoma Codificacion Caracteristica que repre-
senta
a 0 Monétono en X (MX)
1 Moné6tono en Y (MY)
Vertical para MXy horizon-
B 00 tal para MY
Diagonal superior para MX
01 Diagonal izquierda para
MY
10 Horizontal para MX
Vertical para MY
1 Diagonal Inferior para MX
Diagonal derecha para MY
4] Segln ecuacion (1)

Fuente: [6],[17] y [19]

El nimero de genes del cromosoma 0, esta
dado por la ecuacion (1).
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1+ log, N = GenesCromosoma_o (1)

Donde N es el nimero de celdas que represen-
ten el territorio a cubrir por el robot movil. Cada
pareja direccidn-distancia, representa pasos de
distancia variable (parejas 3 - 9).

Cuando el cromosoma de direccion es codifica-
do en “00” el cromosoma 0 puede ser positivo o
negativo, es decir, el primer gen de este cromoso-
ma es O para positivo 0 1 para negativo.

Si es positivo y el individuo es MX representara
una vertical positiva hacia arriba seguida de una
diagonal superior derecha, si es negativo repre-
sentara una vertical hacia abajo seguida de una
diagonal inferior derecha.

Si es positivo y el individuo es MY representara
una horizontal positiva hacia la derecha seguida
de una diagonal inferior derecha, si es negativo
representara una horizontal negativa hacia la iz-
quierda seguida de una diagonal inferior izquier-
da. La Figuras 1 y 2 muestran la distribucion de
cada cromosoma.

FIG. 1. EJEMPLO DE TRAYECTORIA CODIFICADA
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Fuente: [6], [19]

FIG. 2. METODO DE CRUCE
Punto de cruce Punto de cruce
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0o [A[]o]

Descendientes

Fuente: [6], [19]
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B. Campos de Potencial

Esta metodologia ha sido ampliamente apli-
cada en robdtica durante varios afios con éxito
[5],[6],[8-13]. Esencialmente, esta metodologia
trata a todos los elementos del area de trabajo
como elementos sometidos a fuerzas de atrac-
cion y de repulsion.

El objetivo o punto de llegada se considera
como una carga o el polo de un iman con pola-
ridad contraria a la del moévil, es decir, que tiene
una fuerza de atraccion, mientras que los obs-
taculos se comportan como cargas o imanes de
igual polaridad que generan, por tanto, fuerzas de
repulsion. Con esta definicion del area de trabajo,
se procede a llevar al movil sobre el escenario se-
gun un gradiente hacia el objetivo y evita los obs-
taculos [13].

Normalmente esta metodologia se realiza con
funciones que involucran el uso de funciones
gradientes, las cuales hay que programar en el
momento de su utilizacién y que deben estar de
acuerdo con las caracteristicas propias de la apli-
cacion. Como se vera la metodologia que se pro-
pone en este articulo es una forma alternativa de
generar campos de potencial de manera simple y
de gran utilidad y que puede ser adaptable tanto
al planeamiento on-line como al off-line, sin nece-
sidad de realizar cambios significativos en la pro-
gramacion, pues Unicamente va a depender de
las coordenadas actuales o instantaneas de los
obstaculos. En este trabajo la obtencion de las co-
ordenadas sélo se va a ver afectada por el tiempo
de actualizacién de los datos obtenidos del proce-
samiento de las imagenes mediante el algoritmo
de vision artificial.

Para su implementacion, es necesario tener en
cuenta las siguientes consideraciones:

¢ Existe una “discretizacion” del terreno.

e (Cada punto de la pista se considera afectado
por un valor numérico que indica la relacion
de este con el punto de llegada. De esta ma-
nera cada celda definida posee un potencial
que determina si la trayectoria puede pasar o
no por alli.

e De acuerdo a la distribucion numérica asig-
nada, la trayectoria se hace de acuerdo a un
potencial descendente

e El algoritmo puede ser on-line si se actuali-
zan periédicamente los valores detectados,
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por ejemplo, en esta investigacion por una
camara o puede ser off-line si se posee la in-
formacion de la ubicacion de los obstaculos
al comienzo del programa, con lo cual sélo va
a ser necesario generar un camino, sin tener
gue revisar si algin obstaculo ha entrado en
la trayectoria planeada.

e El algoritmo es ajustable al area de trabajo.
Con esto se trata de generar algo de robustez
lo cual permite usar el mismo programa para
diferentes tamanos de pista. En este caso el
area de trabajo quedaria definida por las ca-
racteristicas del sistema de visién tales como
altura de la camara y lentes usados.

En el caso de planeamiento on-line, la veloci-
dad de actualizacion del algoritmo va a depender
del tiempo que demore la actualizacion de los da-
tos de la pista, es decir, el tiempo de respuesta del
algoritmo de vision. También dependera tanto del
lenguaje usado como de la velocidad de procesa-
miento del computador.

De manera general es posible realizar la imple-
mentacion de esta metodologia en 4 etapas. La
primera consiste en discretizar en una matriz el
area de trabajo y por tanto definir cada elemento
de la matriz como un espacio fisico en la aplica-
cion real, en esta etapa se ubican adicionalmen-
te en la matriz elementos tales como obstaculos,
ubicacién inicial del movil y ubicacién final, ver
Figura 3.

Como paso siguiente se genera el potencial
para el punto de llegada, para esto se empieza a
llenar la matriz de forma radial de tal forma que
si por ejemplo al punto de llegada se le asigna el
valor de “0” los elementos adjuntos en la matriz
tendran un valor de “1”, los siguientes “2” y asi
sucesivamente como se muestra en la Tabla Il.

TABLAII
Potencial alrededor del punto de llegada
3 3 3 3 3 3 3
3 2 2 2 2 2 3
3 2 1 1 1 2 3
3 2 1 0 1 2 3
3 2 1 1 1 2 3
3 2 2 2 2 2 3
3 3 3 3 3 3 3
Fuente:[6]

Posteriormente se procede a ubicar los obsta-
culos en la matriz, para esto se usan valores dife-
rentes y muy grandes en comparacion a los que
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se usaron para rellenar el campo para el punto de
llegada (Tabla IlI).

TABLA Il
Campo de potencial alrededor de un obstaculo
49 49 49 49 49
49 50 50 50 49
49 50 200 50 49
49 50 50 50 49
49 49 49 49 49

Fuente[6]

Para incluir los obstaculos es necesario tener
en cuenta las siguientes caracteristicas:

El obstaculo posee un area efectiva propia de
sus dimensiones, a través de la cual no se puede
realizar una trayectoria porque habria colision. En
el caso de la Tabla 3 el obstaculo se representa
con el nimero “200”.

Cuando el obstaculo tiene una forma irregular
se debe considerar una zona de riesgo (ver Tabla
3) para impedir que en el calculo de la trayectoria
exista una trayectoria que pueda ocasionar una
colision.

Otro tipo de zona de riesgo muy frecuente se
presenta cuando dos obstaculos estan muy cerca
uno del otro. Existe la posibilidad de que el algorit-
mo genere una trayectoria que pase por entre los
obstaculos, sin tener en cuenta que las dimensio-
nes del moévil no permitan realizar esta operacion.

Si se desea que el mévil no se salga de un area
determinada, se deben definir como obstaculos
las orillas de la zona. En la Figura 3 se muestra
un ejemplo en el que se tiene la presencia de un
solo obstaculo.

FIG. 3. VISTA GENERAL DEL AREA DE TRABAJO

1)

Fuente:[6]

Finalmente, el movimiento se hace al mover el
mévil desde el punto de inicio al punto de llegada
y se evalla cual elemento de la matriz a su alrede-
dor posee la menor magnitud.

Para probar esta estrategia, se desarrollé una
plataforma de pruebas, ver Figura 4, en la que se
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involucraron 2 robots moéviles tipo diferencial [18],
ver Figura 5, uno de ellos para realizar el planea-
miento y el otro utilizado como obstaculo y cuyo
movimiento se programé de manera aleatoria so-
bre el area de trabajo.

FIG. 4. PLATAFORMA DE PRUEBAS

Fuente:[6]

Fuente:[6]

La plataforma usada es de madera y fue pinta-
da con color negro mate para evitar brillos o0 som-
bras que puedan dar falsas lecturas al algoritmo
de vision artificial (ver Figura 6).

FIG. 6. VISTA DEL AREA DE TRABAJO

Fuente:[6]

Para determinar la posicion y orientacion de
los robots y los obstaculos se utilizd una camara
ubicada dos metros por encima de la plataforma
de madera para cubrir todo el entorno de trabajo.
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Las imagenes captadas por la camara son digita-
lizadas mediante una tarjeta de compresion de vi-
deo PCl de 32 bits DFG/Compress y posteriormen-
te procesadas mediante un algoritmo de visién
artificial, el cual permite determinar la posicion de
cada objeto dentro de la pista. Estas coordenadas
son enviadas a los algoritmos de planificacion
para el calculo de las trayectorias.

¢ Meétodo basado en Color

Los algoritmos de deteccion y segmentacion de
movimiento basados en el reconocimiento del color,
distinguen el color de los objetos de interés presen-
tes en la escena para realizar su segmentacion.

Se implementaron dos modelos de color el
xyY y HLS [14] para realizar la deteccion [6], [15],
[20]. La principal razén para elegir estos mode-
los radica en que tanto la informacién cromatica
como la de brillo son separadas en componentes
distintas, lo cual hace a estos modelos robustos
ante los cambios de iluminacion que se presen-
ten en el escenario. Ademas, al realizar deteccién
solamente en las componentes que contienen la
informacion cromatica, el tiempo en la segmenta-
cion disminuye, lo cual disminuye también el tiem-
po total de procesamiento.

De manera general la metodologia para el cal-
culo de los objetos en la escena se muestra en la
Figura 7.

FIG. 7. DIAGRAMA DE FLUJO PARA EL ALGORITMO DE COLOR
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Fuente:[6]
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e -Comunicacion

La trayectoria calculada con los algoritmos
de planificacion de trayectorias son codificadas
para su envio al movil mediante radiofrecuencia
[6],[18]. Se usan paquetes de 8 bits, 3 para defi-
nir la direccion y 8 para definir la distancia movili-
zada (ver Tabla V).

I1l. RESULTADOS OBTENIDOS

A continuacion se presentan algunos de los re-
sultados obtenidos mediante los algoritmos desa-
rrollados y que fueron ejecutados en la plataforma
de pruebas.

A. Planeamiento con Algoritmos Genéticos

En las Figuras 8, 9 y 10 se presenta una serie
de trayectorias generadas por el Algoritmo Gené-
tico con 3 obstaculos en diferentes posiciones y
con diferentes tamanos de matriz para la emula-
cion del area fisica de trabajo.

TABLA IV

Codificacion para el envio por radiofrecuencia

Byte Descripcion

O0OXXXXX Horizontal derecha

O0LXXXXX Diagonal inferior derecha

0LO0XXXXX Vertical inferior

01AXXXXX Diagonal inferior izquierda

100XXXXX Horizontal izquierda

1O0IXXXXX Diagonal superior izquierda

11OXXXXX Vertical superior

11AXXXXX Diagonal superior derecha
Fuente:[6]

FIG. 8. CAMINO EXITOSO SIN ZONAS DE RIESGO EN LOS OBSTACULOS,
GENERACION 20

O
of
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M
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Fuente:[6],[19]
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FIG. 9. CAMINO EXITOSO SIN ZONAS DE RIESGO EN LOS OBSTACULOS

Fuente:[6],[19]

FIG. 10. CAMINO EXITOSO CON GRILLA DE 32 CELDAS, CONSIDERANDO
ZONAS DE RIESGO, GENERACION 205

3[F =

Fuente:[6],[19]

B. Planeamiento con Campos de Potencial

Para el algoritmo de campos de potencial se
presenta en las Figuras 11, 12 y 13 los resultados
al incrementar el nimero de los obstaculos desde
1 hasta 6. En este caso el tamano del area de tra-
bajo se mantuvo constante.

FIG. 11. ALGORITMO DE CAMPOS DE POTENCIAL CON UN OBSTACULO

“Puntode/
e llegada i

; Obstééylo ™

Fuente:[6]
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FIG. 12. ALGORITMO DE CAMPOS DE POTENCIAL CON TRES OBSTACULOS

__iPuiitode....
HThiicio ;

Fuente:[6]

FIG. 13. ALGORITMO DE CAMPOS DE POTENCIAL CON SEIS OBSTACULOS

Obstaculo 0

| Puntode T = X \
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Fuente:[6]

C. Anadlisis comparativo de los algoritmos

Como pudo apreciarse en las Figuras anterio-
res, ambos algoritmos permiten realizar el planea-
miento de trayectorias de manera satisfactoria. Al
comparar las dos técnicas se pueden resaltar los
siguientes aspectos, el primero de ellos tiene que
ver con la repetitividad de la trayectoria obtenida.
Este aspecto es bastante relevante puesto que,
por ejemplo, para el caso de un area de traba-
jo estatica es posible obtener siempre la misma
trayectoria mediante el algoritmo de campos de
potencial aca presentado, mientras que con algo-
ritmos genéticos dada la aleatoriedad del proceso
se tienen resultados diferentes cada vez que se
calcula la trayectoria con los mismos parametros
de entrada. El resultado, a su vez, depende de la
configuracion que se defina en los parametros
del algoritmo genético, obteniéndose trayectorias
aceptables en diferentes nimeros de generacio-
nes para cada ejecucion del programa.

Otro aspecto relevante corresponde al tiempo
de calculo de la trayectoria. En el caso del algo-
ritmo genético se debe buscar un equilibrio entre
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el niamero de generaciones y el tiempo de calculo
computacional. Esta relacion permite usar el algo-
ritmo genético en escenarios on-line para permitir
una respuesta adecuada que permita al mévil res-
ponder ante cambios en el espacio de trabajo. En
este sentido, encontrar la mejor trayectoria suele
requerir en algunos casos de elevados tiempos de
procesado (del orden de minutos), mientras que
campos de potencial requiere siempre el mismo
tiempo de procesado para una configuracion de
espacio de trabajo definida.

Finalmente, para realizar una comparacion
entre las trayectorias obtenidas con los dos algo-
ritmos se muestra en la Figura 14 el resultado
de los algoritmos para una configuracién con tres
obstaculos. Como puede observarse, ambos al-
goritmos logran ir de la posicion de inicio a la posi-
cion final esquivando los obstaculos. La diferencia
radica en el nimero de pasos definidos para lle-
gar al objetivo, en este caso en particular campos
de potencial presenta una trayectoria mas corta.

FIG. 14. PLANEAMIENTO CON LOS DOS ALGORITMOS PARA UNAS MISMAS
CONDICIONES DE ENTORNO (EN ROJO: CAMPOS DE POTENCIAL, EN

NEGRO: ALGORITMOS GENETICOS)

Fuente:[6]

IV. TIEMPO DE LATENCIA

Puesto que los algoritmos planteados para el
caso de los entornos dindmicos recalculan la tra-
yectoria de acuerdo a los cambios que se encuen-
tren en el espacio de trabajo, es importante, para
mostrar la viabilidad de su implementacion, tener
en cuenta los tiempos de procesamiento tanto del
sistema de visién artificial como el de los algorit-
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mos de transmision inalambrica serial, ver Tablas
V, Vly VII.

Los datos de la Tabla V, VI y VII fueron obteni-
dos mediante un PC con las siguientes caracteris-
ticas:

Sistema Operativo: Microsoft Windows XP Pro-
fesional version 2002.

Procesador: Pentium 4 de 1.50 Ghz.
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Memoria RAM: 256 MB.

Para valorar los tiempos de ejecucién de los
programas basados en algoritmos genéticos y en
campos de potencial en encontrar una trayectoria
aceptable antes de su envio al robot mévil, se rea-
lizaron once ejecuciones de los algoritmos bajo
las mismas condiciones. Las Tablas VI y VIl mues-
tran estos tiempos.

TABLAV

Tiempo de latencia del sistema de vision artificial

Metodo Correlacion Gradientes
Tiempo xyY HLS
de latencia (s) xyY HLS xyY HLS
Adquisicion 0.0735 0.0735 0.0735 0.0735 0.0735 0.0735
Procesamiento 0.8108 0.3018 0.9926 0.1661 0.7742 0.3000
Total 0.8821 0.3748 1.0643 0.2429 0.8515 0.3712

Fuente:[6],[20]

TABLA VI

Tiempos computacionales para el a.g.

TIEMPO POR GENERACION EN SEGUNDOS TIEMPO TOTAL PARA OBTENER UNA RESPUESTA OPTIMA EN
SEGUNDOS

0.054 9.2
0.0071 4.3
0.0069 2
0.0067 4.7
0.0058 12.2
0.0063 5.1
0.0078 0.8
0.0076 4.6
0.0063 9.6
0.0065 7.9
0.0062 11.2

Fuente:[6],[19]

TABLA VI

Tiempos computacionales para campos de potencial

TIEMPO TOTAL PARA OBTENER UNA RESPUESTA
OPTIMA EN SEGUNDOS

3.2

Fuente:[6]

Como puede verse en las Tablas, los tiempos
de calculo son relativamente altos y segln la apli-

cacién podrian detectar a tiempo si hay algln obs-
taculo en la trayectoria y recalcularla para llevar al
movil a su objetivo final.

V. CONCLUSIONES

Los algoritmos implementados, presentan
buenos resultados en la blsqueda de trayectorias
libres de colisién en un ambiente de trabajo pre-
viamente definido. Para esto la plataforma desa-
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rrollada y el algoritmo de vision jugaron un papel
fundamental permitiendo comprobar que fisica-
mente es posible implementar estos algoritmos
y trabajar con ellos de manera on-line y off-line
como se mostrd con los tiempos de latencia.

El planeamiento con algoritmos genéticos
dados su funcién de coste y la forma como se
codifica la trayectoria brinda excelentes resul-
tados aunque estos no siempre se obtienen en
la misma generacion. Debido a su naturaleza
aleatoria, el nimero de iteraciones necesarios
para encontrar una solucion no sélo es diferente,
incluso para el mismo escenario, sino imprede-
cible, razén por la cual esta técnica no seria la
mas adecuada, especialmente si la velocidad del
obstaculo movil es elevada.

Por otra parte, el planeamiento de trayecto-
rias basado en campos de potencial es una alter-
nativa sencilla y eficiente, que aunque, en esta
investigacion, no usé métodos de optimizacion
para encontrar la mejor trayectoria, si permite
por su simplicidad una rapida y facil implemen-
tacion. Unicamente es necesario asignar unos
pesos a toda el area de trabajo para seguir las
celdas con valores numéricos mas pequenos y
encontrar el punto de llegada.

Es posible ejecutar el programa de planea-
miento de trayectorias de campos de potencial
para ambientes estaticos o para ambientes di-
namicos, lo Unico que cambia en el algoritmo es
la velocidad en la actualizacion de los datos y la
velocidad del procesamiento por parte de los
sensores.

El tamano de la pista, el nimero de obstacu-
los, el punto de inicio y de llegada son ajustables
en ambos algoritmos, lo que los hace mas robus-
tos y adaptables a cualquier terreno 2D.

El usar zonas de riesgo en ambos algoritmos
permitié que las trayectorias obtenidas maneja-
ran una distancia con respecto a los obstaculos
para evitar choques. La trayectoria obtenida en
los dos algoritmos depende basicamente de la
definicion de las zonas de riesgo y del tamano
del movil.

Es posible hacer que cada elemento de la
matriz represente un area dentro de la pista, asi
como también para el caso de terrenos peque-
nos hacer que cada coordenada (x,y) correspon-
da a un elemento de la matriz.
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Cada vez que se evalla hacia dénde se va a
realizar el siguiente movimiento el algoritmo arro-
ja la direccion para poder ser enviada al moévil
donde se interpretara y se ejecutara.
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