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Muestreo adaptativo aplicado a la roboética: Revision del estado de la técnica
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Resumen

En este articulo se presenta la revision de una técnica de muestreo de especial interés para aplicaciones a sistemas roboticos
dedicados a la teledeteccion. Esta técnica es conocida como muestreo adaptativo. En este articulo se realiza una recopilacion de las
principales técnicas de muestreo adaptativo aplicados a la robética, haciendo uso de la planificacién de trayectorias. Finalmente, se
destaca un conjunto de proyectos actualmente en desarrollo, sobre aplicaciones reales de la técnica de muestreo adaptativo en la

robdtica.
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1. Introduccién

En la actualidad existen numerosos ecosistemas que son
monitorizados e inspeccionados para mejorar la calidad de vida
del ser humano, y también para asegurar la conservacién de la
biosfera. Los diferentes fendmenos fisicos son estudiados me-
diante la adquisicién de determinados pardmetros biofisicos.
Las muestras son normalmente obtenidas manualmente in si-
tu, o utilizando otras herramientas de teledeteccion, como por
ejemplo, los aviones, o los satélites, Camilli ez al. (2004); Zarco-
Tejada et al. (2008).

La dificil tarea de muestrear manualmente el espacio de tra-
bajo o de utilizar herramientas con ventanas temporales limi-
tadas y de elevado coste, acelera el proceso de buscar otras al-
ternativas. Debido a la distribucién espacial de los datos que se
pretenden analizar y la rdpida dindmica de los fenémenos fisi-
cos a estudiar se comienza a adoptar el uso de sistemas roboti-
cos moviles para llevar a cabo esas tareas, Dunbabin y Marques
(2012).

Por todo esto se han ido implementado numerosas técnicas
de muestreo. Entre ellas, una de las mds novedosas y que ha
adquirido importancia en aplicaciones para la robdtica, es el
muestreo adaptativo, Yilmaz (2005).

El muestreo adaptativo o Adaptive Sampling (AS), es un
método que realiza un muestreo inicial de manera simple y alea-
toria. Tras realizar una serie de primeras observaciones, se rea-
liza una bisqueda detallada en zonas préximas al punto que se
pretende estudiar o hallar. Para realizar este proceso se explora
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la zona de trabajo y se establecen otras en las que interesa seguir
observando, hasta llegar al punto éptimo, siendo éste el objeti-
vo final, Thompson y Collins (2002); Seber y Salehi (2012). La
Figura 1 ilustra un ejemplo del procedimiento general de mues-
treo adaptativo.

Una gran parte de las aplicaciones de la robdtica moderna,
en particular las que implican el uso de vehiculos auténomos,
necesitan de una planificacion de las trayectorias de dichos ro-
bots. Por tanto la planificacién de trayectorias contribuye a la
capacidad y velocidad de realizar este proceso, lo que condi-
ciona el método o algoritmo mds eficiente de observacion, y por
tanto, menor tiempo de buisqueda y optimizacién de los recur-
sos. Por ejemplo biisqueda y observacion de maximos o mini-
mos de una poblacioén a estudiar, haciendo uso de planificacion
de trayectorias.

En la robética la técnica de muestreo adaptativo se encarga
de estudiar distribuciones espaciales desconocidas, las cuales
pueden ir variando a lo largo del tiempo. Para esto es necesario
una técnica de muestreo que se vaya adaptando segtin los cam-
bios que perciba durante el proceso y que ademads esté sujeta a
otras limitaciones, como funciones de coste.

El objetivo de este articulo es hacer una revision del estado
actual de la técnica de muestreo adaptativo para aplicaciones en
la robdtica. El articulo se organiza de la siguiente manera: en
esta seccion 1 se hace una breve introduccién sobre la temdtica
que se pretende abordar; en la seccion 2 se introduce al con-
cepto de muestreo adaptativo y sus técnicas principales; en la
seccion 3 se hace una revision de las técnicas y aplicaciones del
muestreo adaptativo en la robdtica; antes de terminar se comen-
tard en la seccion 4 las investigaciones y proyectos actualmente
en desarrollo haciendo uso de muestreo adaptativo; y finalmen-
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Figura 1: Ejemplo del proceso de muestreo adaptativo: en la figura se puede observar las diferentes etapas de un proceso que empieza en t=0 segundos y acaba
en t=3.5 segundos. Los puntos de interés son representados por los circulos rallados, a mayor volumen de estos, mayor valor tendrd. Se realizan iteraciones que
generan un nimero predeterminado de muestras, dispuestas aleatoriamente, con el objetivo de encontrar el maximo global y seguir realizando muestras mas cercanas
a este punto de interés. Cuando el fenémeno distribuido cambie con el tiempo, la muestra varie dindimicamente, se vuelve al punto de partida de modo que la zona

alrededor del maximo global sea siempre inspeccionada.

te en la seccidn 5 se dan las conclusiones.

2. Conceptos basicos de muestreo adaptativo

El objetivo de todos los disefios de muestreo es dar al in-
vestigador una base para el uso de los datos de la muestra, pa-
ra estimar las caracteristicas de la poblacién de interés. En el
muestreo convencional, la toma de datos se basa principalmen-
te en la informacioén a priori, y se fija antes de comenzar el
estudio. Por el contrario, en el muestreo adaptativo, el analisis
que se disefia se modifica segun las observaciones realizadas
durante el proceso o encuesta, por ejemplo en caso de andlisis
en grupos de poblacién.

El muestreo adaptativo es util cuando no se puede resol-
ver mediante métodos tradicionales de toma de datos, ya que
en muchas ocasiones la poblacion de interés estd distribuida de
forma irregular, diversa o aleatoria. Por eso se introduce la idea
de muestreo adaptativo junto a diferentes métodos para su reso-
lucién.

Muchos procedimientos de muestreo adaptativo son ade-
cuados para los estudios en diversas dreas de investigacion. El
muestreo tedrico sugiere que para muchas poblaciones el disefio
optimo de observacién es un método adaptativo. Para las pobla-
ciones irregulares y agrupadas, los disefios adaptativos pueden
dar una mejora sustancial en la eficiencia respecto a los disefios
convencionales. La validez del estudio depende de los ajustes
hechos a partir de la muestra de datos a la poblacién de interés,
y para esto es importante el disefio del muestreo adaptativo. La
combinacién de ventajas practicas y tedricas sugieren que los
disefios adaptativos serdn cada vez mds importantes para los es-
tudios de las poblaciones donde es dificil o costoso el obtener
muestras. Estos métodos son actualmente objeto de la investi-
gacidn y el desarrollo activo.

Se ha comentado de manera general el concepto de mues-
treo adaptativo y en los siguientes apartados se explican las dis-
tintas técnicas de muestreo adaptativo mas importantes.

En las referencias Seber y Salehi (2012), Thompson y Co-
Ilins (2002), Chaudhuri y Stenger (2005) y Thompson (2011)
se desarrollan los conceptos mencionados en la seccién 2.

2.1.  Muestreo adaptativo por conglomerados

El Adaptive Cluster Sampling (ACS) o muestreo adaptati-
vo por conglomerados es uno de los métodos mds importantes
desarrollado por Thompson (1990-2002) y descrito de forma
matemadtica por Thompson y Seber (1996). El ACS hace refe-
rencia a la evolucién del patréon de muestro a cada etapa del
proceso.

Se compone de 3 pasos principales:

1. Se define la zona donde el muestreo podria llevarse a ca-
bo.
. Se define una condicidn para elegir en la zona de obser-
vacion.
3. La eleccién de un método para la seleccion de las ubi-
caciones iniciales considerando el coste de obtener una
observacion en cada ubicacion.

N

Disefios como el ACS, hacen hincapié en la necesidad de
procedimientos de estimacion especiales que tienen en cuenta
en su disefio de muestreo cuando el muestreo adaptativo ha sido
utilizado. Estos procedimientos producen mejores estimaciones
que las convencionales.

El ACS toma una muestra inicial por muestreo convencional
(al azar), en el area de estudio. Cuando una variable de interés
satisface una cierta condicidén impuesta inicialmente (por ejem-
plo, el dato posee un valor elevado o superior a los iniciales),
se procederd a analizar unidades cercanas para afiadirlas a la
muestra. Si dentro de esta zona se satisface la condicién se con-
tinuard analizando zonas mds pequefias sucesivamente (véase
Figura 2).

Por lo tanto, este proceso de muestreo no se detendra hasta
que todas las unidades que cumplen la condicién inicial y las
adyacentes se analicen. Sin embargo, existen dificultades para
aplicar ACS en la prictica, tales como la forma de determinar
los valores criticos apropiados o como programar los tiempos
del proceso en la préctica.

Por tdltimo se representa la férmula del estimador de Hansen-
Hurwitz (HH) y un diagrama de bloque representando el mues-
treo por conglomerados (véase Figura 3). Informacién obtenida
de Yu et al. (2012).
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Figura 2: Ejemplo gréfico del proceso en el que se realiza la técnica de muestreo
adaptativo por conglomerados, en ella se puede observar zonas en las que se
realiza el muestreo, en cada una de ellas se muestrea toda la zona circundante
para obtener los valores correspondientes.

ﬂHH:n—llZmiiZy,:%Zwi (1)

Donde y; es la densidad de la unidad j, T; es la malla i-
ésima, m; es el ndmero de unidades en T}, n; es el nimero de
redes y w; es la media de las observaciones en 7.

Ni tamafio de las muestras

(i=1,2,3...1000)
Lago Erie Tamario de muestra inicial = 30
Valor critico = media de las

primeras 30 muestras

Calcular sesgo,
varianza de los
estimadores HH

Repetir 1000 veces

Figura 3: Diagrama de bloque representando el funcionamiento de la técnica
de muestreo adaptativo por conglomerados en el caso de estudio en un lago.
Diagrama adaptado a partir de Yu et al. (2012).

2.2.  Muestreo estratificado

El Stratified Sampling (SS) o muestreo estratificado es un
método basado en un principio opuesto al utilizado en Adapti-
ve Cluster Sampling (ACS). El proceso se desarrolla utilizando
informacién a priori sobre el problema a tratar (poblacién en
la que se toman las muestras). Tras aplicar esta informacién, se
puede utilizar el método ACS.

Este proceso divide la poblacion en zonas no solapadas (es-
tratos) y toma muestras aleatorias en torno a estas, dentro de
cada subdivision o bien se deben poner limites claros al proceso
o bien dejar actuar entre dos fronteras de la division realizada.

En la figura 4 se representa un ejemplo de muestreo estrati-
ficado.

Por dltimo se representa la formula del estimador y un dia-
grama de bloque representando un ejemplo del muestreo estra-
tificado para el mismo caso de estudio que el caso de por con-
glomerados (véase Figura 5). Informacion obtenida de Yu et al.
(2012).
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Figura 4: Ejemplo grafico de muestreo estratificado, en el que se ve como la
zona de estudio se divide en numerosas zonas mas pequefias donde se realizan
unas tomas de datos aleatorias en cada una de ellas.

Donde N es el nimero total de las unidades de la poblacidn,
L es el ndmero de estratos, N; es el numero de unidades de
poblacién en el estrato i e Y; es la media de las muestras del
estrato i-ésimo.

. Para cada tamafio de la
Lago Erie 1 Muestra (n): 50, 100 0 150

A

Calcular sesgo
y varianza

Repetir 1000 veces

Figura 5: Diagrama de bloque representando el funcionamiento de la técnica de
muestreo estratificado en el caso de estudio en un lago. Diagrama adaptado a
partir de Yu et al. (2012).

2.3.  Otras técnicas de interés

Otros métodos a destacar en la bibliografia consultada son
los procesos de Simple Random Sampling o muestreo aleato-
rio, Adaptive Allocation (AA) o asignacion adaptativa, Inver-
se Sampling Methods (ISM) o métodos de muestreo inversos
y Systematic Sample o muestreo sistematico, a continuacién se
hara una breve explicacion de cada uno de ellos.

= Simple Random Sample: Se trata de una técnica donde
se realiza un nimero predeterminado de muestras distri-
buidas de manera aleatoria en el espacio que se desea es-
tudiar.

= Adaptive Allocation: Es un método por asignacion en el
cual para el muestreo se puede utilizar informacién de
investigaciones anteriores, procurando lograr la precision
deseada con el minimo coste.

n Inverse Sampling Methods: Es una técnica donde el ta-
mafio de la muestra se adapta dependiendo de la infor-
macién que se vaya obteniendo. Es necesario realizar una
observacién de manera continuada hasta que se cumplan
las condiciones deseadas.
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= Systematic Sample: Es una técnica en la cual se reali-
za de manera predeterminada el muestreo en la zona de
interés, siguiendo un patrén fijo o constante.

Todas las técnicas comentadas en esta seccion se pueden
combinar con algin otro método o técnica de muestreo, para
lograr una mejor estimacién durante el proceso de estudio de la
zona de interés. Como por ejemplo la combinacién del mues-
treo estratificado con las técnicas de muestreo aleatorio o mues-
treo sistematico.

3. Muestreo adaptativo en la robética

Los avances tecnoldgicos en la robdtica mévil y en la instru-
mentacion han permitido a investigadores de diferentes discipli-
nas adoptar sistemas robéticos en entornos donde se pretende
hacer la adquisicidn de determinados pardmetros biofisicos.

El muestreo se puede realizar tanto periédicamente como
no. Los tipos de robots mds utilizados son probablemente los
robots submarinos (Moreno et al. (2014)) aplicados a misio-
nes de monitorizacion oceanografica (Ortiz et al. (2015)), o ins-
peccién visual subacudtica Carreras et al. (2012); y los robots
aéreos (Castillo et al. (2007); Béjar y Ollero (2008)), aplica-
dos a la adquisicién de imagenes aéreas (Prados et al. (2013))
y teledeteccion en general.

Estos entornos son normalmente ecosistemas con cambios
dindmicos muy rapidos, por tanto es necesario disponer de un
sistema robdtico que sea capaz de detectar estos cambios. Para
esto es necesaria una estrategia de muestreo que permita ana-
lizar una determinada zona de interés y un algoritmo de plani-
ficacion de trayectorias que permita llevar a cabo el muestreo
Optimo.

Para implementar esta técnica en el dmbito de la robdtica,
cumpliendo las limitaciones fisicas del problema, como son las
funciones de coste (tiempo y energia), es necesario implementar
técnicas de planificacion de trayectorias o Path Planning, que
permiten realizar el seguimiento de los procesos de interés reali-
zados con la técnica de muestreo adaptativo. Por lo tanto, mues-
treo adaptativo y planificacion de trayectorias estan intrinseca-
mente relacionados en la implementacion para aplicaciones en
la robética.

En esta seccion se describird el uso del muestreo adaptativo
en la robdtica junto a la planificacion de trayectorias.

Se comentaran las aplicaciones en dreas mds especificas de
la robética, como los entornos terrestres, con UGV (Unmanned
Ground Vehicles), entornos maritimos, con AUV (Autonomous
Underwater Vehicles) y entornos aéreos, con UAV (Unmanned
Aerial Vehicles).

Para ello se revisardn los principales articulos que tratan
sobre el tema del muestreo adaptativo, separando en distintos
apartados los diferentes algoritmos o puntos de vista aportados
en dichos articulos.

3.1. Revision del muestreo adaptativo en la robdtica

En el articulo de Dunbabin y Marques (2012) se realiza una
revision sobre la técnica de muestreo adaptativo y la robdtica.

En €l se hace una introduccién general al tema de la robdti-
ca y los distintos progresos referentes a los robots medioam-
bientales, y su mejora gracias a la innovacién en los sensores
y donde el muestreo adaptativo y la planificacion de trayecto-
rias desempeflan un papel importante. Se trata de un articulo
de revision donde se analizan los progresos realizados por otros
autores y en diferentes dreas del tema, resumiendo todos en una
tabla conceptual donde se muestran los articulos relacionados
con el muestreo adaptativo en pequefia y mediana escala en di-
ferentes entornos (maritimos, aéreos y terrestres).

Los autores introducen los conceptos del muestreo adapta-
tivo y el planteamiento de los correspondientes algoritmos para
su implementacién. Dado su caricter de articulo de revision los
autores citan y comentan trabajos anteriores relevantes para este
tipo de problema, dando una visién general sobre la técnica.

En este articulo se realizard una revision de forma similar
a la realizada en articulo Dunbabin y Marques (2012), actua-
lizando con nuevos articulos publicados relevantes sobre el te-
ma a tratar y afladiendo mayor informacién sobre los proce-
dimientos basicos, mediante diagramas de bloques e imagenes
auto-explicativas, también se incluird informacién sobre apli-
caciones del muestreo adaptativo con investigaciones en activo
haciendo uso de sistemas robéticos.

3.2.  Desarrollo de algoritmos mediante técnicas bdsicas de
muestreo adaptativo

En este apartado se revisardn y analizaran articulos basados
en el muestreo adaptativo que desarrollan algoritmos para la re-
solucién de problemas relacionados con la robdtica, haciendo
uso de alguna de las técnicas de muestreo adaptativo ya descri-
tas en la seccidn 2.

Son de destacar los articulos Rahimi et al. (2004) y Rahi-
mi et al. (2005), donde se introduce al muestreo adaptativo en
la robdtica, analizando y desarrollando técnicas y algoritmos
de muestreo. En Rahimi et al. (2004) se muestra una descrip-
cién del proyecto en desarrollo NIMS (Networked Infomecha-
nical Systems), en el que se realiza de manera tridimensional
un muestreo para realizar mapas de distribucién de temperatu-
ra, humedad e iluminacién solar, evaluando y comparando los
algoritmos de las diferentes técnicas de muestreo adaptativo.
Estos son por ejemplo: Uniform Sampling, Random Sampling,
Stratified Random Sampling y Nested Satratified Random Sam-
pling, muchos de estos han sido descritos en la seccién 2.

En otro articulo Rahimi et al. (2005) se explica la impor-
tancia de los sensores y su desarrollo, ya que permiten al sis-
tema robot optimizarse en cada muestreo segin va realizando
la adaptacién. Proponen un sistema de modelado activo y el
desarrollo de un algoritmo FSA (Field eStimation Algorithm) o
algoritmo de estimacién del medio. El modelado se basa en un
sensor que realiza medidas (muestras) del entorno (ambiente)
y con ellas se va desarrollando un modelo. El algoritmo desa-
rrollado en dicho articulo estd basado en un proceso de optimi-
zacion incremental que realiza un proceso iterativo, donde se
toman muestras en el espacio problema y se construye el mo-
delo ambiental. Por medio de este se predicen las ubicaciones
que mejor contribuyen al conocimiento del fendmeno de estu-
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dio, dando especial importancia a la informacién, navegacién y
el coste de este proceso (véase la Figura 6).

Error e Politica de " Estimacién
5 |—| Muestreo mévil |—| a trozos Mapa

del error

Figura 6: Diagrama de bloques representando la politica de muestreo NIMS
destinada a producir un mapa de un entorno con un error maximo entre el ma-
pa reconstruido y los fenémenos reales estimados. Figura adaptada a partir de
Rahimi et al. (2004)

En los articulos Low et al. (2005), Low et al. (2007) se abor-
da el problema de la exploracién en diferentes entornos hacien-
do uso de robots. En ellos se desarrolla la idea de optimizacion
de recursos para lograr la menor funcién de coste posible, divi-
diendo los robots disponibles en grupos capaces de coordinarse
para muestrear la mayor cantidad de puntos en el entorno de
estudio. Para ello utilizan una estrategia de exploracién llama-
da Adaptive Cluster Sampling (ACS), explicada en la seccién 2,
para lograr la reduccion de costes tanto de tiempo de mision co-
mo de la energia empleada por el equipo de robots, obteniendo
mayor informacién sobre el medio utilizando menos recursos.
El caso estudiado por los autores tiene como objetivo la pros-
peccion de minerales en Marte.

Para el desarrollo de la técnica propuesta y estudiar sus ven-
tajas frente a otras, el articulo compara Adaptive Cluster Sam-
pling con Simple Random Sampling (SRS) y Stratified Sam-
pling. Todas estas estrategias estdn basadas en el muestreo adap-
tativo. Tras el estudio de todas estas técnicas los autores conclu-
yen que las ventajas del ACS son la de dirigirse hacia puntos de
alta densidad de una manera 6ptima y la reduccién de costes
mayores frente a otras técnicas de muestreo.

En el articulo Ouyang et al. (2014), desarrollado por los
mismos autores que los articulos comentados anteriormente,
desarrollan la herramienta MAS (Multi-robot Active Sensing)
para describir y desarrollar nuevos algoritmos para realizar ob-
servaciones en el medio ambiente, con el objetivo de realizar
modelados y predicciones a gran escala, en entornos descono-
cidos y no estacionarios (dindmicos).

3.3.  Algoritmos de muestreo adaptativo de resolucion propios

En este apartado se revisaran los articulos relacionados con
el muestreo adaptativo y su aplicacion a la robética, donde los
distintos autores desarrollan algoritmos y métodos propios de
resolucidn que no hacen uso de técnicas de muestreo adaptativo,
como las vistas en la seccién 2. Esto se debe principalmente a
que los distintos autores desarrollan sus ideas y algoritmos bajo
la idea general de muestreo adaptativo.

En el articulo Popa et al. (2004) se desarolla el algoritmo
ASA (Adaptive Sampling Algoritms) haciendo uso del entorno
de simulacion MATCON. En este articulo se muestra el pro-
blema en la observacion de los fendmenos submarinos, hacien-
do uso de uno o mdltiples AUVs. Para determinar caminos y
muestreos Optimos que consuman pocos recursos (energia), es
fundamental utilizar estrategias como el muestreo adaptativo.

Mediante la implementacién de ASA se utilizan medidas de
informacioén, estimaciones y campos potenciales para dirigir a
los robots a lugares en el espacio que tienen mds probabilida-
des de tener informacién de gran interés para la mision. Me-
diante el uso de MATCON, una plataforma experimental bajo
el agua utilizando AUV solares, estudian numerosas distribu-
ciones combinadas al mismo tiempo como salinidad, oxigeno,
temperaturas y corrientes marinas, intentando minimizar la in-
certidumbre bajo el algoritmo desarrollado y el entorno de si-
mulacién de estas distribuciones de campo.

En los articulos Zhang y Sukhatme (2007) y Sukhatme et al.
(2007) se describe un algoritmo basado en el muestreo adapta-
tivo para estimar un campo escalar. Todo ello consta de unos
nodos estaticos (boyas) que realizan medidas fijas, y un robot
movil que muestrea varios lugares, todo ellos para reconstruir
el campo escalar problema. El algoritmo esta basado en la re-
gresion lineal y utiliza medidas realizadas por los nodos estati-
cos para calcular un camino eficiente para el robot, teniendo en
cuenta limitaciones de energia. El estudio se realiza bajo distri-
buciones estdticas y su objetivo es medir temperaturas a lo largo
de una gran extension, cambiando las boyas y robots para estu-
diar otras zonas. Estos estudios estan englobados en el proyecto
NAMOS.

En el articulo Mysorewala et al. (2012), se proponen méto-
dos para la estimacién de distribuciones espaciotemporales de
pardmetros ambientales de especial interés (humedad, presion
atmosférica). Su método de resolucidn se basa en una estrate-
gia de muestreo adaptativo, donde la decisién de la siguiente
toma de muestras evoluciona temporalmente gracias a las me-
diciones realizadas anteriormente. En este articulo se proponen
diferentes esquemas para robots y conjunto de ellos, basados en
estructuras de filtro de Kalman (mejora de tiempos de resolu-
cién minimizando el error). En su articulo propone y compara
algoritmos propios con distintos filtros, para el caso de distri-
bucién bidimensional. Otros articulos que comparan estructu-
ras de filtro de Kalman son Cannell y Stilwell (2005). Véase
Figura 7.

c) Entorno recontruido
a partir de 300 puntos

b) Entorno reconstruido
a partir de 50 puntos

- | |

Figura 7: Mapa de muestreo adaptativo donde se puede observar un proceso
iterativo a lo largo del tiempo, donde en primer lugar se estima la distribucién
aproximada de la zona de interés, y tras esto se van realizando mds medidas
a lo largo de las zonas de mayor interés para un mejor conocimiento de la
distribucion. Figura basada en Mysorewala et al. (2012).

a) Entorno original

Estos mismos autores (Mysorewala et al. (2009)), hacen uso
del muestreo adaptativo para realizar mapas de incendios y cal-
cular trayectorias optimizadas y seguras para recorrer el mapa.
Véase Figura 8 y Figura 9.

En el articulo Neumann et al. (2012) se muestra el desarro-
1lo de un micro dron que toma muestras de una distribucion de
gas y estima el viento en tiempo real, para predecir la evolucién
de ese gas a lo largo del tiempo. Para ello realizan dos enfoques
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de Ia medida adaptativo de la medida
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Figura 8: Diagrama de bloque explicando el proceso de muestreo adaptativo
realizado en el articulo Mysorewala et al. (2009).

diferentes de muestreo, uno de ellos de trayectoria predefini-
da, donde exploran la zona de destino y su distribucién ante un
camino dado. Y otro utilizando una estrategia adaptativa, a la
que llaman APF (Artifical Potencial Field) o campo potencial,
donde realizan estimaciones de la distribucién de gas. También
realizan simulaciones con resultados muy similares a lo predi-
cho tedricamente.

Entorno reconstruido

Entorno original a partir de 150 puntos

Entorno Original
Méximos g(x.y) X0 y0
1 128 128
0,6 64 64

o 5 06 64 192
o b 0,6 192 64
= o o 0,6 192 192

Figura 9: Mapa de muestreo adaptativo donde se puede observar como se ha
realizado la distribucion de medidas a lo largo del espacio, mediante el uso de
gaussianas para tener maximos a lo largo de toda Figura basada en Mysorewala
et al. (2009).

Error entre original
y reconstruido

3.4. Algoritmos especificos de muestreo adaptativo y planifi-
cacion de trayectorias

En este apartado se revisan los articulos relacionados con
el muestreo adaptativo y su aplicacidén a la robdtica, donde los
distintos autores desarrollan algoritmos y métodos propios de
resolucion que no hacen uso de técnicas de muestreo adaptati-
vo, como las vistas en la seccion 2. En estos articulos se desa-
rrollan junto al muestreo adaptativo, técnicas de planificacion
de trayectorias, incluidas en los algoritmos de resolucion, para
realizar de la manera mds adecuada posible la realizacién de un
muestreo eficiente junto a la planificacion de trayectorias que
optimicen la mejor utilizacién de los recursos disponibles en la
navegacion. Todos estos articulos han desarrollado algoritmos
teniendo en cuenta ambas partes (muestreo adaptativo y plani-
ficacion de trayectorias).

En este apartado se analiza la técnica basada en el muestreo
adaptativo MILP (Mixed Integer Linear Programing) o progra-
macion lineal entera mixta, desarrollado por el MIT (Massachu-
setts Institute of Tecnology). Para ello se revisardn una serie de
articulos en el que se destaca la tesis doctoral de Yilmaz (2005)
que comprende las ideas fundamentales del proyecto. También

se comentaran una serie de articulos publicados en distintas re-
vistas que comprenden dicha tesis, las cuales son Yilmaz et al.
(2008), Lermusiaux et al. (2007). También existen trabajos in-
dividuales sobre este mismo tema por Lermusiaux (2007).

En estos articulos se hace referencia a nuevos métodos para
la planificacién de trayectorias en entornos maritimos, mediante
el uso de AUV, basdndose en el muestreo adaptativo y desarro-
Ilando el método de resolucién MILP. Este estd dividido en dos
partes de desarrollo, una llamada Flujo de Red (Network-Flow)
que responde al problema de muestreo adaptativo, implemen-
tado de forma bésica. Como mejora del anterior se implementa
la segunda parte, logrando tener una independencia de varios
dias (anteriormente s6lo tenia uno), capacidad de trabajar con
multiples vehiculos y cubrir situaciones imprevistas. También
el MILP se desarrolla con dos enfoques, uno estitico y uno
dindmico (necesidad de actualizar la informacidn a lo largo del
tiempo). Todos estos desarrollos con el objetivo de muestrear
regiones de gran interés maritimo, intentando optimizar el ren-
dimiento de los robots utilizados y que creen caminos deseados,
imponiendo una serie de restricciones de coordinacién, comu-
nicacién y movimiento entre robots. Véase Figura 10 y Figura
11.

Estimacion del entorno
hacia atras

Estimacién del error
hacia atras

Previsién del entorno no lineal Varianza del
(Estimacion de la Naturaleza) error minimo
[ |(datos de prevision
del modelo)

Datos y su error
en el momento

Figura 10: Diagrama de bloque basado en Yilmaz (2005) que explica el proce-
dimiento seguido en dicho trabajo sobre el muestreo adaptativo.

Aprendizaje
adaptativo/modelizacién
adaptativa

del entorno
yelerror

Error de la prediccion no lineal

Muestreo
adaptativo

Otros articulos basados en estrategias de muestreo adaptati-
vo en entornos maritimos haciendo uso de AUV y conjunto de
ellos son Fiorelli et al. (2003), Bhatta et al. (2005) y Fiorelli
et al. (2006). En el se proponen distintas formaciones y estrate-
gias eficientes de toma de datos, la mds importante de ellas es
la de Zig-Zag. Estas formaciones son importantes para la me-
jor deteccién de cambios en los gradientes de temperatura (su
caso de estudio), y asi realizar un seguimiento eficaz y de de-
teccion de variables de especial interés. Implementado todo ello
bajo limitaciones como restricciones cinemadticas y teniendo en
cuenta e intentando evitar corrientes marinas.

Otro articulo que desarrolla algoritmos de muestreo adap-
tativo junto a planificacién de trayectorias es Hombal et al.
(2010). En €l se nos muestra una comparacion entre diferentes
algoritmos desarrollados, haciendo uso del muestreo adaptativo
y planificacion de distintos tipos de trayectorias, con el objetivo
de analizar una caracteristica del ambiente de especial interés.
En este proceso se tienen unas restricciones o limitaciones co-
mo el tiempo de toma de datos o la velocidad del vehiculo. El
nombre de los algoritmos desarrollados es MSAS (Multi Scale
Adaptive Sampling).

Otro articulo que desarrolla algoritmos especificos basados
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en el muestreo adaptativo y aplicado en entornos maritimos es
Smith ef al. (2011), desarrollando el algoritmo ZZTOPP (Zig-
Zag in the tranquil ocean path planner). En este articulo se ha-
bla de la importancia de los procesos ocednicos y la toma de
datos en ellos durante largos periodos de tiempo, con distri-
buciones complejas y dindmicas. Desarrollan algoritmos para
el seguimiento continuado haciendo uso de robots maritimos,
con el objetivo de obtener datos relevantes. Para ello utilizan
localizaciones conocidas para recoger datos de interés o evitar
obstaculos conocidos. Y con el objetivo de optimizar la infor-
macién que se va obteniendo y minimizar la desviacion del ca-
mino previsto debido a las corrientes maritimas, estos objetivos
se conocen como funciones de coste.

Para la resolucion de este problema desarrollan el algoritmo
ZZTOPP, implementado para planificar caminos cerrados que
pasan a través de dreas de interés, evitando corrientes o dreas
de gran magnitud, repitiendo estas rutas para recoger datos en
entornos dindmicos. Dado este camino, se implementa el ajuste
del 4angulo de inclinacion del robot para evitar la desviacién y
conseguir mayor densidad de la muestra en zonas de interés
cientifico. Estos algoritmos han sido ideados para misiones de
largo plazo y de vigilancia constante.

En el articulo Kim y Shell (2014), se aborda el tema de dis-
tribuciones que cambian a lo largo del tiempo (entornos dindmi-
cos) y cémo realizar un muestreo eficiente, haciendo uso de
robots. Para ello propone la subdivision de la zona problema,
distribuyendo los robots y su carga de trabajo para almacenar
de manera eficiente la informacién del entorno dindmico que
se va obteniendo. Propone una serie de algoritmos de particion
grafica, uno de los més relevantes es el llamado Adaptive Path
Planning, que consiste en separar en regiones la zona de es-
tudio, generar “consultas”(muestreo para lograr soluciones po-
tenciales) dentro de cada region y maximizar la bisqueda para
elegir una solucién al problema.

En la Tabla 1 se muestra un resumen de los principales au-
tores de los articulos revisados en la seccion 3.

=

o 10 20 30 40 50 60 70

Figura 11: Mapa de muestreo adaptativo dénde se puede observar un proceso
iterativo a lo largo de una trayectoria, con un punto inicial representado en blan-
co, que va recorriendo regiones de mayor densidad (medicién), hasta terminar
en un maximo local, representado en gris. Imagen obtenida de Yilmaz et al.
(2008).

4. Aplicaciones

En este apartado se comentaran las aplicaciones del mues-
treo adaptativo en diversos entornos, mediante el uso de robots
que permiten realizar medidas de magnitudes de interés en en-
tornos hostiles o de dificil acceso.

4.1. Entorno aéreo

En el medio aéreo se hace uso de los UAV (Unmanned Ae-
rial Vehicle) o vehiculo aéreo no tripulado. A continuacién se
comentan varios proyectos relacionados con el medio aéreo y
el muestreo adaptativo.

En los proyectos de ASCO (2016) (The Autonomous Sys-
tems, Control, and Optimization Laboratory), estan realizando
una investigacion para el uso principalmente de UAVs en am-
bientes naturales, aplicando la técnica de muestreo adaptativo
en una parte de sus investigaciones. Desarrollan algoritmos de
planificacién y control para el muestreo de tres dimensiones de
manera adaptativa, con la capacidad de capturar datos de distin-
tos procesos (desarrollado actualmente en entornos acudticos).
Este proyecto permite de manera libre y gratuita el acceso a un
listado de programas desarrollado por ellos.

Los proyectos de ASTRIL (2016) (Autonomous System Tech-
nologies Research & Integration Laboratory), centra sus in-
vestigaciones en la simulacién, guia, navegacién y control de
vehiculos no tripulados generales y particularmente aéreos. Sus
investigaciones estin orientadas a la exploracion, fundamental-
mente en entorno aéreo. De esta forma se puede acceder a lu-
gares dificiles, peligrosos o que resultan inaccesibles por el ser
humano.

Una de sus investigaciones a destacar es el uso de técni-
cas de muestreo auténomo, las cuales facilitan el examen de
distintos entornos de interés cientifico. Se han evaluado expe-
rimentalmente varias estrategias de muestreo, comparando su
precisién y consumo energético, probado con AUVs.

Los proyecto de NIMBUS (2016) (Nebraska Intelligent Mo-
Bile Unmanned Systems), centra sus estudios entorno al desa-
rrollo de UAVs y técnicas de muestreo en este entorno. Unas
de sus investigaciones principales estd enfocada al seguimien-
to y prediccion de la calidad del agua, en grandes superficies.
Su objetivo es tomar muestras de los principales contaminantes
que puedan existir en ella, de una manera rapida y precisa, y po-
der analizarlas. Desarrollan distintas técnicas de muestreo con
el objetivo de tomar datos sobre el agua en diferentes lugares,
normalmente de dificil acceso, Detweiler et al. (2015). Véase
Figura 12.

Otras de las muchas aplicaciones encontradas en documen-
tos relacionados con el medio ambiente, son por ejemplo: la
prevencion de incendios, bisqueda y salvamento en bosques,
observacion y toma de datos en entornos agricolas para optimi-
zar recursos medioambientales. El documento de la Comunidad
de Madrid (2015), administra varias reglamentaciones y aplica-
ciones para distintos ambientes, asi como usos en la explotacién
de recursos minerales o en ambientes forestales, para conocer
las distintas aplicaciones.
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Tabla 1: En esta tabla se hace un resumen de los principales autores que desarrollan algoritmos sobre muestreo adaptativo en la robdtica, de manera que sea mas

visual la informacién principal que aporta cada uno de ellos.

Autores A B C D E F
Rahimi et al. Terrestre  Plataforma propia X X X b 4
Low et al. Terrestre UGV vV X X X
Popa et al. Acuadtico AUV v X X X
Zhang y Sukhatme Acuadtico AUV X X b 4 b 4
Mysorewala et al. Terrestre UGV vV X X b 4
Neumann et al. Aéreo UAV X v Cambio direccién del viento b 4
Yilmaz et al. Acudtico AUV v Vv Diario v
Fiorelli et al. Acudtico AUV v X b 4 b 4
Hombal et al. Acuatico AUV X v Cada cierto nimero de dias v
Smith et al. Acudtico AUV X X 4 v
Kim y Shell Acudtico AUV v/ Cada cierto nimero de muestras ¢/
Descripcion
A Entorno de estudio o aplicacion B Tipo de Robots Utilizados C Uso muiltiples robots

D Tipo de poblacién dindmica

Figura 12: Aplicaciones de los UAV en entornos aéreos, para tratar de realizar
muestreo adaptativo y gestion de la energia haciendo uso de vehiculos aéreos.
Crédito: University of Nebraska-Lincoln.

4.2. Entorno terrestre

En el medio terrestre se hace uso de los UGV (Unmanned
Ground Vehicle) o vehiculo terrestre no tripulado. A continua-
cién se comentan varios proyectos relacionados con el medio
terrestre y el muestreo adaptativo.

En los proyectos de ASTRIL (2016), comentado anterior-
mente, también desarrollan investigaciones y proyectos para la
guia, control y navegacién de vehiculos terrestres. Sus investi-
gaciones estin centradas en la exploracion remota, para acce-
der a lugares de dificil acceso. El objetivo del uso de vehiculos
terrestres es estudiar y disefiar nuevos medios para la planifica-
cién de trayectorias de estos vehiculos.

El proyecto de la ASTEP (2016) (Astrobiology Science and
Technology for Exploring Planets), tiene como objetivo la ex-
ploracién de lugares de la Tierra con condiciones ambientales
extremas para aprender la mejor manera de buscar vida en otros
planetas, y aplicarlo a lugares como Marte. ASTEP es un pro-
grama de exploracion impulsada para ayudar a producir nuevas
tecnologias para aplicarlas en la exploracion planetaria.

Para la exploracion y andlisis de condiciones extremas en
el planeta Tierra se hace uso de vehiculos auténomos capaces
de realizar muestras debajo de la tierra, para la bisqueda de vi-
da, haciendo uso de técnicas de muestreo adaptativo. Para ello
realizan perforaciones, recogida y andlisis de muestras, con la

E Frecuencia de muestreo en entornos dindmicos

F Planificacion de trayectorias

técnica explicada a lo largo de este articulo, para ir localizan-
do los lugares mds Optimos donde realizar este proceso. Estas
investigaciones se realizan en el desierto de Atacama en Chi-
le, haciendo uso de robots terrestres, Thompson et al. (2013).
Véase Figura 13.

Figura 13: Imagen del proyecto ASTEP, y el uso de uno de sus prototipos de
UGYV para la recogida y andlisis de sustancias para la bisqueda de vida, me-
diante el uso de un robot Zoé en el desierto de Atacama en Chile. Crédito:
Carnegie Mellon University/NASA.

4.3. Entorno submarino

En el medio submarino se hace uso de los AUV (Autono-
mous Underwater Vehicle) o vehiculo submarino auténomo. A
continuacion se comentan varios proyectos relacionados con el
medio acudtico y el muestreo adaptativo.

En el proyecto Envirobot (2016) lo que se pretende es im-
plementar un robot acudtico con sensores biol6gicos para me-
dir y localizar sustancias contaminantes en entornos maritimos,
haciendo uso del procedimiento de muestreo adaptativo. Este
es un proyecto que aun sigue en proceso y no se ha realizado
ningun tipo de publicacién. Segiin su hoja de ruta, se espera que
con el paso de los meses se realicen publicaciones.

Tal y como se coment6 en el apartado de muestreo adap-
tativo para robética, el MIT (Massachusetts Institute of Tech-
nology) realiza estudios e innovaciones para la localizacion de
agentes nocivos y medidas criticas de temperatura en los ma-
res, siendo la Bahia de Monterrey (Océano Pacifico) su zona



Ignacio Pastor et al. / RIAI: Revista Iberoamericana de Automdtica e Informdtica industrial 14 (2017) 123-132 131

de estudio. Estos estudios y resultados se publican en la pagina
MSEAS (Multidisplinary Simulation, eStimation, and Assimi-
lation Systems). En esta pagina (MSEAS (2016)) se puede ver
y consultar todo lo que ofrecen, desde estudios, hasta el desa-
rrollo de los métodos utilizados para analizar la zona y tener un
punto de vista para solucionar el problema. También contiene
una base de datos con imagenes de medidas térmicas y de otro
tipo en tiempo real, almacenadas a lo largo del tiempo.

Otro proyecto en desarrollo, llamado Limnobotics (2016),
realiza tomas de datos en entornos dindmicos, para el andlisis
de sustancias toxicas en el lago Zdrich. Para ello se utilizan
técnicas similares al muestreo adaptativo, el uso de esta técnica
podria ayudar a lograr los objetivos del proyecto.

En la Tabla 2 se muestra un resumen de los principales pro-
yectos comentados en la seccion 4.

5. Conclusiones

En este articulo de revisién se resumen los fundamentos
tedrico practicos de la técnica de muestreo adaptativo y su apli-
cacién a la robdtica.

Se han citado y analizado someramente las publicaciones
mads significativas donde se trata esta técnica, que se enmarca
dentro de las técnicas estadisticas y/o probabilisticas, que en
general se aplican a buscar poblaciones con caracteristicas sin-
gulares dentro de una muestra.

En lo referente a la robdtica, se verifica que el muestreo
adaptativo es una técnica orientada a aplicaciones singulares,
como por ejemplo, la monitorizacién de ecosistemas, el rastreo
de sustancias especificas, junto a misiones de teledeteccion. Las
publicaciones citadas en los apartados relativos a la aplicacion
de la técnica mediante el uso de robots indican claramente que
la mayor parte de las aplicaciones donde se ha usado son de
cardcter medioambiental.

Entre las técnicas analizadas a lo largo de la revisién se pue-
den resaltar dos tipos de técnicas principalmente: las que utili-
zan para sus algoritmos técnicas de muestreo como muestreo
estratificado o de conglomerados, estas técnicas necesitan in-
formacion a priori para poder realizar correctamente sus proce-
dimientos, teniendo que aportar dicha informacién. En cambio
otros algoritmos comentados en las secciones 3.3 y 3.4 hacen
uso de técnicas de inspeccidn del entorno general para obtener
una informacidn inicial, analizarla y mediante el uso de mues-
treo adaptativo y planificacién de trayectorias estudiar la zona
de mayor interés para la investigacion.

Los sistemas robéticos mds utilizados en estas aplicaciones
son, por este orden, los vehiculos submarinos no tripulados, los
vehiculos aéreos no tripulados y los vehiculos terrestres. Todas
las técnicas de muestreo adaptativo son aplicables a cualesquie-
ra de los robots mencionados anteriormente sin apenas modifi-
caciones.

Finalmente se hace hincapié en un conjunto de proyectos
internacionales que permanecen en activo y que aplican estas
técnicas para solucionar problemas de interés real en sus distin-
tos dmbitos de aplicacion. Aparte de las aplicaciones menciona-
das, cabe senalar otras como seria el caso de la monitorizacién

de la emision de gases en la industria agroalimentaria donde los
sistemas robodticos méviles haciendo uso de esta técnica podrian
evaluar el estado de madurez de los alimentos o las cosechas.

English Summary

Adaptive sampling in robotics: A survey
Abstract

In this paper, a robotics sampling methodology known as
Adaptive Sampling (AS) is reviewed. Although the method is
not yet widespread in robotics, it plays an important role in re-
mote sensing applications over rapidly changing environments.
This article gives an introduction to AS and summarizes the
main AS techniques and algorithms applied to robotics. Finally,
a number of projects currently under development using AS to
solve relevant monitoring or sampling issues, are highlighted.

Keywords:

Field robotics, Adaptive sampling, Remote sensing, Path
planning, Optimal coverage
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