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Performance Between Algorithm and Micro Genetic
Algorithm to Solve the Robot Locomotion

F. Chavez-Estrada, J. Herrera-Lozada, J. Sandoval-Gutiérrez, and M. Cervantes-Valencia

Abstract—Gait robot refers to the locomotion platform co-
ordinating the leg motions. Several studies are using genetic
algorithms (GA) to solve the problem of gait learning. These
studies coincide with the high computational cost and high
energy consumption; this is mainly due to the handling of
large numbers of individuals compromising the memory space
in the system. To solve this problem, and with the intention
of being implemented in hardware, it is proposed the use of
micro genetic algorithms (1GA) that use populations of reduced
size in this research twelve individuals. This article presents a
comparison of the performance of both algorithms, ;/GA versus
the standard GA, solving the problem of the generation of gait
patterns for a quadruped robot. It demonstrated that the ;GA
has a rapid convergence to the solution and generate the robot
locomotion. Implementation of the algorithms have performed in
an embedded system with four cores to validate the results.

Index Terms—Genetic Algorithm, micro Genetic Algorithm,
Embedded System and fitness.

I. INTRODUCCION

OS algoritmos con inspiracién bioldgica, también cono-

cidos como algoritmos bio-inspirados, han adquirido
gran importancia dentro del drea de la inteligencia artificial
debido a que han demostrado ser exitosos en la solucién de
ciertos problemas complejos de aprendizaje de maquina, re-
conocimiento de patrones, deteccién de fallas y optimizacion.
Dentro de éstos, los algoritmos evolutivos (AE) son estrategias
para la bisqueda de soluciones, generalmente con fines de
optimizacién, inspirados en el mecanismo de la evolucién
bioldgica de acuerdo con De La Cruz, et al. [1]. La idea
principal de este proceso de evolucién artificial es mantener
un conjunto de entidades (individuos) que representan posibles
soluciones a un problema, las cuales se combinan, mutan y
compiten entre si, de esta forma las mds aptas son capaces
de prevalecer, evolucionando hacia mejores soluciones en
cada generacién. Los Algoritmos Genéticos (AG) son los
algoritmos mads representativos en la generalidad de los AE.
Se trata de algoritmos poblacionales, es decir, generan un
conjunto de posibles soluciones (individuos, codificados como
cromosomas) del problema a resolver, y su aplicabilidad con-
siste en buscar las mejores dentro de esta poblacién realizando
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cambios frecuentes a las caracteristicas de los individuos. Los
cambios son controlados aplicando sistemdticamente una serie
de operadores genéticos: seleccion, cruza, mutacién y rem-
plazo, contribuyendo a mantener la diversidad de la poblacién
como indicé Golberg en [2]. Dentro de la poblacién cada
individuo es diferenciado de acuerdo con su valor de fitness
(aptitud) que es obtenido usando algunas propuestas empiricas
de acuerdo con el problema a resolver. La funcidn fitness es
la funcién objetivo del problema de optimizacion de acuerdo
con Asteroth y Hagg [3] ademds de considerar el estudio de
Burke et al. [4]. En la Figura 1 se muestra el funcionamiento
de un AG simple.
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Fig. 1. Comportamiento de un AG simple.

II. ESTADO DEL ARTE

Una de las principales caracteristicas de funcionamiento en
los AG es la dependencia de una poblacién de individuos
generada aleatoriamente. Existe [5] un costo computacional
ligado al tamaio de la poblacién, referido al uso de la memo-
ria, al tiempo de procesamiento y al consumo de energia. La
implementacion de hardware de estos algoritmos de acuerdo a
Ahmadi, et al. [5] es atractiva por los métodos y la utilizacion
de los recursos internos de las arquitecturas embebidas para
tratar con este tipo de procesos.

Los AG estindar (AGE) se han aplicado para resolver
problemas de optimizacién de soluciones en donde los gra-
dos de libertad (GDL) de los sistemas se incrementan y es
complicado aplicar los métodos tradicionales, tal es el caso
de la locomocién de robots con patas estas investigaciones
parten de los patrones de marcha aplicados a las extremidades
determinan la manera en que éstos se desplazardn sobre una
superficie. La sincronizaciéon de estos patrones permite el
movimiento coordinado y estable del robot. Gumiel lo logra
aplicando un AG en un robot Aibo [6], por su parte Suzuki en
[7] realiza una optimizacién en la trayectoria de impulso de
las patas aplicando un AG, sin embargo el robot utilizado se
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ha dejado de producir desde el 2009, Parker y Torino en [8]
aplican un AG ciclico para generar una secuencia de marcha.

El interés de mejorar los robots cuadripedos ha permitido
desarrollos en la dindmica de las patas y dotarlos de propulsion
como expone Elijah [9], Jiang y Cai en su investigacion
[10] simulan cuatro AE en la optimizacién de la marcha,
por su parte Oliveira en [11] combina un generador central
de patrones (GCP) bio-inspirados y AE multi-objetivos para
optimizar la marcha al disminuir las vibraciones, incrementar
la velocidad, la estabilidad y el comportamiento todo en una
plataforma de simulacién. Otros investigadores como Santos
enfocan sus investigaciones [12] en la optimizacién de energia
al mejorar las trayectorias del robot al caminar usando un AG.

Marin et al. en su investigacién [13], muestran la variedad
de aplicaciones al sintonizar un control PID usando con un AG
y lo robusto que resultan las soluciones. Teng et al. trabajaron
el problema de la marcha en robots con patas a partir de un
GCP [14]. Varios de los trabajos citados sdlo se limitan a la
simulacién por el alto costo computacional que requieren para
encontrar las soluciones, por lo mismo, en esta investigacion
se ha enfocado en un método alterno al disefiar algoritmos
con poblaciones reducidas en tamafio para coadyuvar en la
construccién fisica, garantizando un desempefio similar a
las versiones estdndar. A estos AG con una poblacién de
individuos reducida en tamafio, que incorporan modificaciones
para funcionar adecuadamente, se les nombra micro Algoritmo
Genético (#AG) [2]. La hipdtesis de nuestra investigacion se
centra en utilizar un 4 AG que resuelvan de forma auténoma
la marcha de un robot cuadripedo al generar de manera
evolutiva los patrones de marcha que establecen la posicion
de cada articulacién de las patas de un robot cuadripedo, su
principal caracteristica son micro poblaciones, que cambian los
operadores genéticos para encontrar la solucién al problema
de la marcha y que permite implementarlo en un sistema em-
bebido (SE) con la opcién de utilizar probabilidad estocastica
para mantener diversidad al buscar las soluciones, completar
la poblacién con la clonacién de los mejores individuos;
lo anterior decrece la produccién de los individuos, mejora
la diversidad genética y crece la velocidad de convergencia
de acuerdo a los resultados de trabajos previos de Herrera
et al. [15] y en consecuencia se disminuye el tiempo de
procesamiento.

El presente trabajo estd organizado en las siguientes sec-
ciones: En la seccion 2 se presenta la relacién entre los
algoritmos evolutivos y la marcha en robots, a través del estado
del arte; en la seccion 3 se describe la plataforma robdtica
utilizada para la experimentacidn, la seccién 4 se utiliza para
presentar el micro-Algoritmo Genético disefiado, la seccién
5 detalla la implementacién en el sistema embebido, en la
seccién 6 se describen los experimentos y pruebas realizadas,
en la seccién 7 se realiza la discusion de los resultados, y la
seccion 8 contiene las conclusiones del trabajo.

III. ROBOT CUADRUPEDO

La locomocién de los robots con cuatro patas, imitan el
modo de caminar de los animales como indican Chavez et
al. [16] principalmente es de dos tipos: En el tipo reptil, el
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cuerpo es mds proximo al terreno, su estabilidad es mayor,
el consumo de energia es mayor al mamifero por el peso del
robot, el torque en las articulaciones son mayores al mamifero
y el desplazamiento es menor. En el tipo mamifero, el cuerpo
es mas alto, por tanto, el poligono de apoyo es mds estrecho
y el centro de gravedad es mds alto, la estabilidad del robot
es menor y el consumo de energia depende de la cantidad de
eslabones habilitados al mismo tiempo.

El tipo de locomocién mamifero se ha utilizado en la inves-
tigacion y se ha disefiado el robot cuadripedo prototipo es una
estructura rectangular que aloja el SE y cuatro patas; las piezas
se han fabricado con plastico ABS en una impresora 3D. Cada
pata consta de tres articulaciones y un servomecanismo por
articulacién por tanto el robot tiene 12 GDL, el espesor de las
piezas es de 0.004 m y para las piezas que se requiere mayor
rigidez mecdnica tienen un espesor de 0.006 m y en algunas
piezas se reforzaron las esquinas con angulos y soleras. En la
Tabla I se muestran las dimensiones de las piezas principales
indicando las que se reforzaron.

TABLA I
DIMENSIONES DE PIEZAS DEL ROBOT PROTOTIPO

Dimensiones Largo  Ancho  Espesor  Centros
(m) (m) (m) (m)
Cuadro o cuerpo  0.19 0.16 0.004 0.11
del robot ¢
Eslabonl (d) 0.06 0.045 0.003 0.035
Eslab6n2 (a2) ®  0.095  0.0047 0.014 0.07
Eslab6n3 (a3) 0.06 0.03 0.004 0.045
Servomotor ¢ 0.029  0.014 0.038 NA

@ Soleras de 0.002 m en la orilla para lograr un espesor total de 0.006 m
b Angulos de refuerzos en las esquinas
¢ Dimensiones del fabricante

En la Figura 2 se muestra el robot prototipo.

Fig. 2. Robot cuadripedo prototipo.

Se determind los dngulos validos o restricciones (movimien-
tos no restringidos) y no validos en cada articulacién, variando
los angulos de las articulaciones, considerando el desplaza-
miento angular maximo del servomecanismo (180°) y las
interferencias mecanicas entre cada eslabon, estas condiciones
deben ser consideradas al formar el cromosoma del individuo
determinan las restricciones del sistema. En la Tabla II se
muestran los resultados de los dngulos validos.

Se utilizé el método de Denavit —Hatenberg para repre-
sentar la geometria espacial de los elementos de una cadena
cinemdtica respecto a un sistema de referencia, en este caso los
tres eslabones que forma una pata del robot, se establece un
sistema de coordenadas (SC) a cada articulaciéon que forman
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TABLA 11
ANGULOS VALIDOS Y NO VALIDOS DE CADA ARTICULACION
Reptil Mamifero
Eslabon Angulos vilidos Angulos vilidos
Eslabon 1 (cadera) 61 =0-70° 01 = Posicion fija
Eslabén 2 (pierna) 02 =0 - 30° 62 =0 - 20°
Eslabon 3 (tobillo)  #3=Posicién fija 03 =0 - 40°

una cadena abierta en donde la punta de la pata es el final de
la cadena, se considera las dimensiones de los eslabones y sus
desplazamientos con estos se determinan los parametros, tal
como se muestra en la Tabla III.

TABLA 1III
PARAMETROS DE COORDENADAS DE LA PATA DEL ROBOT

Articulaciones oy _1 a;_1 d; 0;
1 —7/2 0 D 6—7/2=¢
2 0 a2 0 02
3 0 as 0 03
cosl; —cosa;sinf; sinq;sinf;  a; cosb;
il _ sinf; cosa;cosf; —sinq;cost; a;sinb;
e 0 sin o COS Oy d;
0 0 0 1
(D
iflT' _ zflRi zflpi (2)
i 000 1

=17, : Matriz que transforma los vectores del SC; al
SC;_1, para su descripcion.
=1 R.: Matriz de rotacién, describe la rotacién del SC; con
respecto al SC;_;.
i—1p.: Vector de posicién, describe la rotaciéon del SC; con
respecto al SC;_; .

La pata tiene 3 GDL por tanto la ecuacién (3) tiene 3
matrices de transformacién homogéneas donde:

0Ty =0 A1 A5 % A 3)

Se realiza la multiplicacién de matrices en el orden que se
indica, dado que el producto de matrices no es conmutativo.

cosfy 0 —sinf; dcosb;
0,4 _ |sinf; 0O cost; dsinf,
A=y 0 0 @)
0 0 0 1
cosfly —sinfly 0 ascosfy
1,4 _ |sinf; cosfy 0 agsint,
A= 0 1 0 ©)
0 0 0 1
cosfls —sinfl3 0 ascosfs
2, _ |sinfz cosf3 0 asgsinfs
Ads=1 " 0 1 0 ©
0 0 0 1
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Con la ecuacién 7, se obtienen el vector de posicién (z, y, 2)
de la pata final con respecto al SC de referencia.

po="Tipi (7
Considerando a s como sin y ¢ como cos se puede escribir
8.
asclhiclacls — aszchisbosls + agclicls + dsbq
0. a3s61clycls — a3s01 509503 + ags0:1c0y + dsby
ps = —(13892003 - a3602893 - a2392
1

®)

IV. EL MICRO ALGORITMO GENETICO (1AG)

Con base en las caracteristicas de los AGE se debe generar
una poblacion aleatoria de individuos, por tanto inicialmente
se define al individuo, cada individuo o cromosoma es una
solucién que contiene los valores requeridos de cada servome-
canismo para generar el patrén de marcha del robot (PMR). El
individuo o cromosoma estd formado por una cadena binaria
y en ella se codifica el PMR. El individuo estd formado
por genes y son representados por bits los cuales forman los
valores requeridos en cada servomecanismo para cada posicion
estdtica en la marcha de acuerdo a la Figura 3.
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Fig. 3. Estructura binaria del individuo.

Se observa que el desplazamiento de una pata depende de
los desplazamientos de los eslabones y son determinados por
01, 62 y 03, los cambios de velocidad lo determina la longitud
de paso L, por tanto son cuatro parametros por cada pata
01, 02, 035 y L que determina la marcha del robot. Se busca
el maximo desplazamiento y esto serd cuando 6;=90° fijo,
05,=20°, #3=40°. Por tanto el Individuo solucién o funcién
fitness es una cadena binaria que contiene 61, 05, 03 y L
que deben alcanzar el maximo valor binario considerando las
restricciones del sistema.

Se utilizan los conceptos descritos por Goldberg [2] respecto
a los pnAG y se realizaron varios experimentos utilizando
individuos con representacion binaria. Se prob6 una poblacién
de sé6lo doce individuos, asegurando que esta cantidad son
suficientes para la convergencia del algoritmo sin importar
la dimensién del cromosoma. Ademads se aplicaron los op-
eradores genéticos hasta alcanzar una convergencia nominal.
Esta convergencia nominal es un ciclo interno que finaliza
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cuando los individuos son muy similares entre si o cuando se
alcanza cierto nimero predefinido de iteraciones. Al finalizar
esta convergencia limitada, se obtiene un nuevo individuo
(el de mejor aptitud), para posteriormente generar de manera
aleatoria los otros once individuos que completardn la nueva
poblacién. Bajo este esquema, se precisé un criterio para
reinicializar el algoritmo al concluir la convergencia nomi-
nal, manteniendo al menos al mejor individuo (elitismo) y
generando ruido estocdstico al completar la nueva poblacién
con individuos concebidos aleatoriamente. De esta manera se
incrementa una iteracién del ciclo externo del algoritmo y se
utiliza la nueva poblacién. En estos resultados, se asegurd que
manteniendo elitismo y con el ruido estocdstico habria con-
vergencia aunque el nimero de generaciones sea muy grande
de acuerdo con Herrera [15]. Por tanto, el algoritmo bésico
planteado se puede resumir como muestra en el algoritmo de
la Figura 4
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Fig. 4. Diagrama de flujo pnAG.

En la Figura 4 existe una poblacién aleatoria de doce cro-
mosomas que se copia a la poblacién inicial. Después de haber
aplicado los operadores genéticos se itera el procedimiento de
evolucion de acuerdo a la convergencia nominal. Si no se ha
concluido la convergencia nominal, la poblacién de trabajo
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siguen siendo los doce cromosomas que estan evolucionando,
si ya concluy6 la convergencia, el mejor cromosoma evolu-
cionado se copia a la poblacién inicial y ésta se completa con
once cromosomas generados aleatoriamente. De esta manera,
se aprecian los ciclos internos y externos del pAG; el ciclo
interno acaba cuando se alcanza la convergencia nominal y el
ciclo externo concluird hasta alcanzar la convergencia general.

Las caracteristicas que muestran los 4AG con poblaciones
pequeiias es el interés de nuestra investigacion, disefiar micro
algoritmos para el aprendizaje de marcha en robots o sistemas
mas complejos con mayor cantidad de GDL y que se ejecuten
en un sistema embebido y no en una computadora.

El Individuo solucién es la funcién fitness, es una cadena
binaria de unos que representa el maximo valor de desplaza-
miento que tiene la marcha del robot, por tanto cada individuo
se evalda con esta funcién y se eligen las mejores soluciones
y tendrdn dos destinos:

(i) El mejor individuo se mantiene para generar las sigu-

ientes generaciones.

(i) El mejor individuo se decodifica para obtener los angulos
de desplazamiento de los servomotores y generar la
marcha del robot.

Los movimientos de los servomecanismos son controlados
por seflales periddicas por modulacién de ancho de pulso
(MAP) generadas por el sistema de control embebido en el
cual corre el puAG creando todas las sefiales requeridas para
los servomecanismos de las patas y se generar el patrén de
marcha del robot.

Una sefal periédica MAP de 20 ms genera el movimiento
angular en cada servomecanismo el tiempo TA determina
el maximo angulo a desplazarse y en el tiempo TB, el
servomecanismo regresa a su posicién original.

V. IMPLEMENTACION DEL SE

Se disefid un ambiente de simulacién por lo que se de-
termind obtener la cinemadtica directa generando las matrices
de transformaciéon homogénea para cada articulacién a partir
de las ecuaciones (1 — 7), estas matrices describieron la
geometria espacial, la rotacién, traslacién de las patas del
robot al caminar, las matrices se utilizaron para realizar una
simulacién en MATLAB, la aplicacién se utilizé de referencia
para la implementacién en la marcha del robot. El AG control6
el movimiento de los 12 servomecanismos. Es una tarea
complicada que el AG es capaz de realizar. En la Figura 5
se muestra el grifico de simulacién del robot cuadripedo.

A partir de la simulacién orienté y gener6 objetivos de la
investigacion:

(i) Tener un modelo de marcha de referencia dirigido a la

implementacién en el SE.
(i1) Identificar las édreas de oportunidad para optimizar el
algoritmo sin dafar el robot prototipo.

Se gener6 el patron de marcha en donde dos patas se
desplazan a la vez. El desplazamiento de una pata se reproduce
en las tres patas restantes, se desfasada el patréon de marcha
en cada pata, primero se logré con la simulacién gréfica en
MATLAB y después se codific6 el programa en Lenguaje
C, finalmente se implementé en el SE, las especificaciones
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Fig. 5. Gréfico de simulacién del robot en MATLAB.

técnicas del SE son: una arquitectura de 8 cores, 32 KB EEP-
ROM, 32 KB RAM, un oscilador de 5 MHz, 32 puertos de en-
trada/salida, dimensiones de 10.2x7.75x1.6 cm, alimentacion
de 3.3 VCD, tiene periféricos implementados como CAD,
CDA, USB y otros. El sistema y la aplicacién se configuraron
para programar en lenguaje C. El sistema requiere 12 puertos
de salida para los servomecanismos y se tiene 20 puertos mas
para sensores o cualquier otro dispositivo de entrada/salida.
El sistema estd limitado por la memoria de programa de 32
Kbytes.

VI. EXPERIMENTOS

En una primera etapa de experimentos se inicia implemen-
tando el AGE con poblaciones de 2000 individuos el programa
demandd un espacio de 29.5 Kb y el programa no corrid
en el SE. Con el objetivo de evaluar el AGE y el pAG
disefiados para la marcha del robot prototipo en la parte de
experimentacion se establece la siguiente configuracién que
aplica para las pruebas de ambos algoritmos lo que permito
comparar el desempefio del AGE versus el pAG:

(i) Poblacién inicial de 12 individuos por generacién gen-
erados aleatoriamente.

(i1) Individuos de un byte.
(iii) Poblaciones que van de 10 a 100 generaciones.
(iv) Seleccion por elitismo del mejor individuo por gen-
eracion
(v) Un cruce en cada byte del individuo
(vi) Mutacién de un bit en cada byte
A. Pruebal

Desempeifio del algoritmo, para cada experimento se corre el
algoritmo 10 veces, se selecciona el mejor individuo, se calcula
el fitness medio de cada generacion y se hace una grafica con
la informacién generada para los algoritmos: AGE, pAG y
1AG variando operadores genéticos.
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B. Prueba2

Identificar el criterio de paro, para cada experimento se corre
el algoritmo 10 veces, en este caso se identifica la generacion
en que se alcanza el valor fitness de 255 y el tiempo, utilizando
una poblacién de 12 individuos y una longitud del individuo
de 8 bits. Realizar la prueba para los algoritmos de la prueba
2 y mostrar los datos en una tabla.

C. Resultados de Prueba

En la Figura 6, se muestran las graficas de los experimentos
del AGE para 10 y 100 generaciones.

AGE

200 |

150 |

_—

Fitnessn
Fitnesshn|

—Media generacion
50| Mejor Individuo

—iodia geacracion

0| —a=Mujor Inlividuo

—a-Oljetive - - Ohjetive

0 —_ 1
3 n 3 ) 40 ) " 100

2 m »
Generaciones/n

Generaciones|n|

(a) 10 generaciones (b) 100 generaciones

Fig. 6. Resultados de experimentos AGE.

En cada generacion se grifica la media de la generacién
cuyo valor es de 100 y el mejor individuo en cada generacion.
Se corre el pAG, se aplica elitismo en conservar el mejor
individuo de cada generacién y se generan de manera aleatoria
el resto de la poblacién para completar 10 y 100 generaciones,
en la Figura 7 se muestra el comportamiento.

Fitne );.l-lll.]

—Media generacion|
Mejor Individuo
= =Objetivo

—Media generacion

= Mejor Tndividuo

- —Objetivo

) - N
; 0 o E

=l 8 100

N - h ! -
Generacionesin Generaciones|n|

(a) 10 generaciones (b) 100 generaciones

Fig. 7. Resultados del experimento con pAG.

Para las 10 generaciones la media de la generacién alcanza
un valor de 140 y se alcanza el fitness buscado, para las 100
generaciones, la media de la generacién se incrementa a 147
y también se alcanza el objetivo, se muestra en la Figura 7.

En la Figura 8a, se muestra el comportamiento del yAG,
variando los operadores genéticos.

La media de cada generacién alcanza un valor de 130 y el
mejor individuo se acerca mas al valor del objetivo, mejorando
el experimento anterior. En la Figura 8b se muestran los
resultados del pAGS5xS5, este algoritmo tiene un ciclo interno
donde realiza cinco ciclos, esto permite sintonizar el algoritmo
para que la convergencia sea rdpida al fitness buscado y se
selecciona los mejores individuos solucién en cada ciclo, una
vez que termina se ejecuta el ciclo externo el cual reinicializa
el algoritmo para asegurar la diversidad en la busqueda de
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Fig. 8. Resultados de con AG, variando los operadores genéticos.

nuevas soluciones, el ciclo externo se realiza 5 veces, por tanto
el algoritmo se ejecuta 25 veces para encontrar la solucidn,
este algoritmo tiene la mejor media por generacién de 200
y el mejor individuo de cada generacién es muy cercano al
objetivo.

D. Resultados de Prueba2

Para los casos AGE y el AGE solo elitismo se ejecutan
10 veces, en cada corrida se producen 100 generaciones y se
muestran resultados en la Tabla IV.

TABLA IV
DATOS DEL AGE

. AGE .
Tablal AGE Tiempo solo elitismo Tiempo
No Generacion  (s) Generacion (s)
1 21 0.143 10 0.111
2 15 0.101 11 0.102
3 6 0.033 11 0.1
4 56 0.32 46 0.484
5 68 0.329 9 0.079
6 10 0.067 8 0.058
7 7 0.02 38 0.328
8 5 0.014 16 0.177
9 10 0.068 7 0.0624
10 87 0.483 11 0.112
Valor = e 5 0.1578  16.7 0.16134
medio

Para el ©AG 5x5 con elitismo y en una segunda etapa el
1AG con doble Mutacién con elitismo se realizan las pruebas
y se muestra los resultados en la Tabla V.

En el 4AG los tiempos de procesamiento son favorables de
0.053-0.056s y 9.5-8.5 generaciones, encontré la solucién. Las
versiones actuales de tAG se implementan en el SE generando
una marcha de dos patas a la vez, el programa ocupd un
espacio en memoria de programa de 18 Kbytes y se codificaron
en Lenguaje C. En la ultima prueba se implementé el AGE
con 10 generaciones y el ©AGSxS, para evaluar la marcha del
robot. Los valores en azul muestran el desempefio del AGE
y se observé una velocidad media de 0.043 m/s, ademas la
marcha del robot es lenta, recta y pausada. Los valores en rojo
muestra el desempefio del robot con el ©AG5xS la velocidad
media de marcha es tres veces mds rdpido con respecto al
AGE, ademds la marcha es recta y continda, se graficaron
datos en la Figura 9.
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TABLA V
DATOS DE nAG

LAG LAG
TablaIll 5x5 Tiempo  doble Mutacién  Tiempo
elitismo y elitismo
No Ciclo (s) Ciclo (s)
1 4 0.147 2 0.069
2 1 0.008 2 0.069
3 3 0.118 1 0.037
4 2 0.06 1 0.037
5 2 0.06 2 0.069
6 1 0.008 3 0.081
7 1 0.008 3 0.093
8 1 0.008 1 0.037
9 2 0.06 1 0.037
10 2 0.06 1 0.037
Valor 1.9X5=9.5  0.0537  1.7X5=8.5 0.0566
medio

Velocidad[m /s

Distanciam]

o 2 4 IE 8 [i]
Tiempols

Fig. 9. Velocidad del Robot.

VII. DISCUSION Y RESULTADOS

En la primera etapa de pruebas se identificé que el AGE
demanda mayor espacio de memoria de programa, lo anterior
se debe a las poblaciones de miles de individuos que maneja el
AGE son dos poblaciones que requieren espacio en memoria
para la poblacioén inicial y la poblacién mejorada. Se redujo la
poblacién hasta determinar que el programa se ejecutd en el
SE con poblaciones de 500 individuos y encontré la solucién
al sistema.

Al analizar las graficas de la Figura 6, la media de la
generacion del AGE se mantiene y se alcanza el fitness
(objetivo). En el caso del pAG desde poblaciones de una
decena, la media de la generacién se incrementé un 40%
alcanza el fitness buscado, y de acuerdo a lo que se observa
en las gréificas de la Figura 6 el mejor individuo de cada
generacion se encuentra a un valor mds préximo del objetivo
conforme el programa corre y el niimero de generaciones se
incrementa. Se trabaja en el 4AG incrementando la cruza y
la mutacién, se encuentra una mejor respuesta manteniendo
el elitismo de los dos mejores individuos de cada generacién
y se incrementa la mutacién al doble obteniendo una mejor
convergencia al fitness buscado y se muestra en la Figura 8a.

Al analizar el pAG5x5 por medio de las graficas de la Figura
8b se concluy6é que este dltimo tiene el mejor desempefo
al obtener la mayor media en cada generacién y la mejor
convergencia al fitness en un tiempo de procesamiento menor
como se describe a continuacion.
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En la prueba 2 se identifica en que generacién y en qué
tiempo se obtiene la mejor solucién para el AGE y el pAG5xS,
con este Ultimo algoritmo se obtiene la solucién en menor un
menor nimero de generaciones y en consecuencia un menor
tiempo de procesamiento al tener como base poblaciones
reducidas para encontrar la solucién. Con estos resultados el
robot prototipo tiene generacién de marcha continua y recta
como muestran las tablas y graficas de resultados.

VIII. CONCLUSIONES

Al inicio de las pruebas se concluye que una optimizacién
del algoritmo es reducir el nimero de individuos de Ia
poblacién. Los tAG son una opcién adecuada para resolver
el problema de marcha de robots con patas o movimientos
definidos en brazos manipuladores donde se tiene mds de 10
GDL, la caracteristica primordial es que generan poblaciones
menores a una decena de individuos lo que permite encon-
trar las soluciones vdalidas en un menor tiempo. Utilizando
los operadores genéticos adecuadamente se logra una rapida
convergencia a la soluciéon durante la ejecucién del algo-
ritmo propiciando la marcha continua en el robot prototipo
cuadripedo. El desempefio del ©AG es mejor con respecto
al AGE, se encuentran las soluciones en menos generaciones,
méaximo en 10 generaciones y el tiempo de procesamiento
es mucho menor como se observa en las graficas y tablas
de los experimentos. Los pAG se implementaron en un
SE evitando usar una computadora. El 4AG se implementd
en el robot prototipo cuadripedo en donde se obtuvo una
marcha recta y continua, debido a que las soluciones se
realizan en un menor tiempo de procesamiento con respecto
al AGE vy las poblaciones no son mayores a 12 individuos.
La investigacion de los pnAG se observa promisorio por la
factibilidad de ser implementados en SE y en trabajos futuros
se tiene la opcién de enfocarnos en mejorar su rendimiento
al estandarizar los operadores genéticos, el tamafio de las
poblaciones y generaciones, ademas si se realiza un algoritmo
estructurado en lenguaje ensamblador, se asegura reducir el
tiempo de procesamiento de dichos algoritmos.
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