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Resumen

Este trabajo presenta un enfoque para la navegacion auténoma de robots mdviles en entornos interiores desconocidos, inte-
grando los algoritmos SLAM y PRM. El método propuesto permite tanto alcanzar un objetivo especifico como explorar dreas no
mapeadas, gestionando situaciones en las que el robot pueda quedar atrapado y optimizando las trayectorias mediante la replani-
ficacién de rutas. Mientras navega, el robot actualiza continuamente el mapa del entorno y ajusta su trayectoria en funcién de la
informacion obtenida. La efectividad del enfoque fue validada mediante simulaciones en ROS Gazebo y pruebas experimentales
con un TurtleBot 2, demostrando su aplicabilidad en tareas de exploracién, como en areas afectadas por desastres naturales.
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Online Autonomous Navigation: Integration of PRM and SLAM for Exploration of Unknown Environments
Abstract

This work presents an approach for autonomous navigation of mobile robots in unknown indoor environments by integrating
SLAM and PRM algorithms. The proposed method enables both goal-directed navigation and autonomous exploration of unmap-
ped areas, handling situations where the robot may become trapped and optimizing trajectories through path replanning. While
navigating, the robot continuously updates the environment map and adjusts its trajectory based on the acquired information. The
effectiveness of the approach was validated through simulations in ROS Gazebo and experimental tests with a TurtleBot 2, demons-
trating its applicability to exploration tasks, such as in disaster-affected areas.

Keywords: Mobile robots, Perception and sensing, Guidance navigation and control.

1. Introducciéon conocido por su capacidad para capturar la conectividad del es-
pacio libre de colisiones y abordar problemas de planificacion
de rutas de manera efectiva. Diversos trabajos se han enfoca-
do en la aplicaciéon y mejora de este algoritmo. Por ejemplo,
Qiao et al. (Qiao et al., 2022) mejoraron la densidad y distri-
bucion de puntos de muestreo en canales estrechos mediante la
combinacién de procesos de aprendizaje de PRM vy el algorit-
mo de Campo Potencial Artificial (APF). Kumar et al. (Kumar
and Sikander, 2023) desarrollaron una estrategia de toma de
decisiones que mejord la eficiencia de la trayectoria al eliminar
nodos no deseados y seleccionar una trayectoria 6ptima basada

En el campo de la robética mévil, se han desarrollado siste-
mas de navegacion auténoma para permitir a los robots moverse
de manera independiente en entornos desconocidos. Uno de los
desafios fundamentales en este 4ambito es la creacién de algo-
ritmos eficaces que faciliten esta capacidad, ya sea con el cono-
cimiento previo del entorno o explorando de manera auténoma
para adquirirlo (Salado-Chévez et al., 2023).

Entre los algoritmos de planificacion de rutas que se basan
en el conocimiento previo del mapa, destaca el algoritmo de
Hoja de Ruta Probabilistica (PRM, por sus siglas en inglés), re-
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en el peso de las aristas. Cuando no se dispone de conocimien-
to previo sobre el mapa, el algoritmo de Mapeo y Localizacién
Simultaneos (SLAM, por sus siglas en inglés) facilita la cons-
truccién simultdnea del mapa y la localizacién del robot. A me-
dida que el robot se desplaza, el algoritmo actualiza tanto su
localizacién como el mapa, utilizando sensores como camaras,
LiDAR o encoders. Durrant-Whyte and Bailey (2006)

Existen diversos enfoques de SLAM, como el SLAM vi-
sual, que utiliza cdmaras para la percepcioén del entorno y la
localizacién del robot; el SLAM basado en LiDAR, que emplea
sensores laser para la deteccion precisa de objetos y estructuras
en 2D y 3D; y el EKF-SLAM, que utiliza el filtro de Kalman ex-
tendido para estimar la posicion y orientacién del robot, mien-
tras mapea el entorno y cierra bucles mediante correlaciones en-
tre puntos de referencia remotos Barrau and Bonnabel (2015).
Por otro lado, el GraphSLAM es un algoritmo que utiliza grafos
para calcular la trayectoria recorrida y generar un mapa del en-
torno a medida que el robot se desplaza Thrun and Montemerlo
(2006). En el contexto de SLAM 2D, existen ejemplos que de-
muestran su eficiencia. Por ejemplo, Hess et al. (Hess et al.,
2016) presentaron y validaron experimentalmente un sistema
de SLAM 2D utilizando un sensor LiDAR, logrando mapeo en
tiempo real y cierre de bucle con alta resolucién. Afanasyev
(Afanasyev et al., 2015) describié un enfoque de simulacién en
Gazebo para SLAM basado en el Sistema Operativo Roboti-
co (ROS), utilizando filtros de particulas Rao-Blackwellized
(RBPF) para estimar tanto la localizaciéon como el mapa de un
entorno desconocido a partir de datos l4ser. Un enfoque intere-
sante fue el propuesto en Rixon (Rixon Raj and Bhuvaneswari,
2020), Li et al. (Li et al., 2022b), Xuexi et al. (Xuexi et al.,
2019), y Ren et al. (Ren et al., 2022), quienes emplean el algo-
ritmo SLAM para obtener un mapa del entorno y luego utilizan
algun algoritmo para generar una trayectoria planificada basada
en ese mapa. Este enfoque ha sido implementado en diferen-
tes entornos, como se muestra en Cheein et al. (Cheein et al.,
2011), donde se obtuvieron resultados experimentales utilizan-
do unasilla de ruedas robotizada real. Sin embargo, este método
podria enfrentar complicaciones si el entorno experimenta cam-
bios significativos durante la navegacion, lo que requeriria re-
planificaciones frecuentes de las rutas para adaptarse a los nue-
vos obstaculos o condiciones. Ademas, este enfoque puede no
ser aplicable en entornos donde las dimensiones del mapa no
se conocen de antemano, lo que podria limitar su utilidad en
escenarios desconocidos.

Para superar estas limitaciones, OpenStreetMap (OSM)
ofrece una base de datos geoespacial piblica que incluye infor-
macion detallada sobre redes viales, tipos de caminos y puntos
de interés, facilitando la planificacién de rutas. Al integrar es-
ta informacién con datos locales obtenidos de sensores como
LiDAR y cdmaras, es posible ajustar las rutas en tiempo real y
mejorar la precisién en entornos cambiantes (Li et al., 2022a).
Métodos como Naive-Valley-Path (NVP) permiten generar tra-
yectorias seguras, evitando obsticulos dindmicos y estaticos
(Muiioz-Bafién et al., 2022). Ademads, la integraciéon de OSM
con mapeo semantico y topoldgico facilita la planificacién de
rutas en entornos cerrados (Naik et al., 2019). La incorporacién
de datos de cdédigo abierto en un sistema auténomo de navega-
cién robdtica mejora la eficiencia y adaptabilidad del sistema
(Hentschel and Wagner, 2010).

Observando esta problemadtica, diversos investigadores han
desarrollado técnicas de navegacion en linea para abordar los
desafios de la navegacién auténoma en entornos cambiantes
(Trivun et al., 2015; Carrillo et al., 2012; Leung et al., 2006;
Carlone et al., 2014; Maurovié et al., 2017). Por ejemplo, Tri-
vun et al. presentan un algoritmo para la exploracién y mapeo
completamente auténomos en entornos interiores, utilizando
puntos de objetivo automdticos para mapear el espacio desco-
nocido y revisitar puntos de referencia conocidos para mejorar
la precision del mapa (Trivun et al., 2015). Asimismo, Carlone
et al. proponen una aplicacién de la divergencia de Kullback-
Leibler para evaluar la aproximacién posterior del SLAM ba-
sada en particulas, permitiendo que el robot tome decisiones
auténomas entre explorar nuevas areas y revisar lugares cono-
cidos (Carlone et al., 2014). La mayoria de estos trabajos se
centran en entornos tipicos para interiores, aunque hay una cla-
ra necesidad de investigar en entornos de grandes dimensiones
y desconocidos, donde pueden surgir casos diversos y desafian-
tes.

Este articulo presenta una integracién de los algoritmos
SLAM y PRM para la navegacién auténoma en entornos in-
teriores. El sistema opera en dos modos principales: modo me-
ta definida, orientado a alcanzar un objetivo especifico, y mo-
do exploracion, disenado para cubrir dreas desconocidas. Am-
bos modos contemplan eventualidades como que el robot quede
atrapado en una habitacion. Para resolver esto, el sistema regis-
tra los puntos previamente recorridos y evita seleccionar sub-
metas cercanas, lo que le permite encontrar rutas alternativas
hacia la meta deseada o abarcar nuevas areas durante la explo-
racion.

Adicionalmente, se establecié una condicién que detiene el
algoritmo cuando no se detectan mds areas por explorar. Du-
rante la navegacion, el robot actualiza continuamente el mapa
utilizando SLAM en linea mientras genera rutas planificadas en
tiempo real, adaptiandose a las caracteristicas del entorno. Se
implement6 el Modo meta definida empleando un Turtlebot 2,
en la Division de Estudios de Posgrado, lo cual permitié que el
robot llegara a un punto deseado, generando el mapa y trayec-
torias conforme descubre el entorno.

Este enfoque tiene aplicaciones en distintos campos, como
la exploracidén planetaria, la inspeccién de areas afectadas por
desastres naturales y la exploracion submarina, donde es crucial
operar en entornos desconocidos.

2. Preliminares

2.1. Modelo y control cinemdtico del robot diferencial

El modelo cinemdtico del robot diferencial considera un
punto de operacion desplazado una distancia & del eje de las
ruedas (ver Figura 1). Es importante tener en cuenta las siguien-
tes suposiciones (Herndndez Millan et al., 2016):

= El robot se mueve sobre una superficie plana.

= FEl eje guia es perpendicular al plano de movimiento.

= Las ruedas se desplazan sin restricciones.

= El robot no posee partes flexibles.
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Figura 1: Modelo del robot en configuracion diferencial

El diagrama del robot mévil en configuraciéon diferencial
(RMD) se muestra en la Figura 1. El modelo cinemético en
un punto de operacion arbitrario h (Ph) se representa en (1)
(Salado-Chavez et al., 2023).

X, =vcos(0y) — hw sen(6y)

ey

Vp = v sen(6y) + h w cos(6y)

donde X;, y y, representan las velocidades del punto A en los
ejes coordenados x y y, respectivamente. Por otro lado, vy w
denotan las velocidades lineal y angular del robot, respectiva-
mente. Ademas, 6), corresponde al dngulo de direccién formado
entre la velocidad lineal v y el eje coordenado x (Sanz, 2009).

Definiendo las leyes de control como u, = x; = —k(x — xd)
y uy = ¥4 = —k(y — yd), donde [x, y] son las posicion del robot
en el plano, y [xd, yd] la posicion deseada u objetivo, el modelo
cinemdtico inverso queda expresado en (2).

v = uy cos(Op) + u, sen(6)
w = (—uy sen(6p) + uy cos(6p))/h

@

Algoritmo 1 Pseudocédigo para recorrer una trayectoria

1: funcién RECORRERTRAYECTORIA(X, Y, ruta_x, ruta_y)

2 i=1 > Inicializar indice
3 mientras i < tamafo(ruta_x)+1 hacer

4 si umbral_distancia < d entonces

5: ControlCinematico(X, y, ruta_x[i], ruta_y[i])

6 i=i+1

7 fin si

8 fin mientras

9: fin funcion

2.1.1.

El Algoritmo 1 permite que un robot siga una trayectoria
definida por los puntos almacenados en los vectores ruta_x y
ruta_y. La funcién RecorrerTrayectoria inicia con la posicién
actual (x, y) del robot y recorre los puntos de la ruta utilizan-
do un indice i, el cual comienza en 1. Mientras existan pun-
tos por recorrer, el algoritmo verifica si la distancia euclidia-
na d al siguiente punto es menor que un umbral predefinido
(umbral_distancia). Si se cumple esta condicidn, se ejecuta la

Control cinemdtico para trayectorias

funcién ControlCinematico(X, y, ruta_x[i], ruta_y[i]) para ajus-
tar la direccion y velocidad del robot, tras lo cual el indice i se
incrementa, avanzando al siguiente punto de la trayectoria. El
proceso se repite hasta que se recorren todos los puntos defini-
dos en la trayectoria.

2.2. Entorno

El edificio de la “Divisién de Estudios de Posgrado” fue
modelado en 3D e incluye siete aulas, un laboratorio y oficinas.
Este disefio contempla pasillos angostos, esquinas y entradas a
las aulas, elementos que representan posibles puntos donde el
robot podria quedar atrapado, ademads de permitir evaluar su ca-
pacidad para maniobrar en el entorno. La distribucién se mues-
tra en la Figura 2, junto con la vista isométrica. Las considera-
ciones tomadas en cuenta para la creacién del modelo son las
siguientes:

= Se establecieron muros para limitar dreas donde el robot

no puede bajar ni subir escalones.

= Se omitieron las puertas, ya que el robot no tiene la capa-

cidad de abrirlas.

Laboratorio

Area sin N\
ea sin acceso \

Area sin acceso

Bafio [Bafio

Figura 2: Vista superior del entorno

2.3.  Introduccion a SLAM y PRM

Como se menciona anteriormente, se han implementado al-
goritmos para la obtencién del mapa del entorno y, posterior-
mente, se ejecuta un algoritmo de navegacioén. A continuacion,
se muestra el proceso para realizar el mapeo y, posteriormente,
navegar empleando el método PRM.

Uno de los algoritmos de SLAM mas utilizados es el Gmap-
ping el cual emplea sensores laser. ROS cuenta con un paque-
te que utiliza Gmapping de OpenSlam, el cual proporciona un
nodo llamado slam_gmapping (Villarreal Onofre et al., 2021).
Con slam_gmapping se genera un mapa en 2D como se muestra
en la Figura 3, a partir de datos l4ser y de la posicién recopila-
dos por el robot.

El procesamiento de imagenes convierte el mapa (.pgm) ge-
nerado por SLAM en una imagen binarizada, identificando las
dreas transitables. Posteriormente, el proceso de erosion define
zonas de seguridad alrededor de los obstaculos, asegurando ru-
tas libres de colisiones (el Algoritmo se puede consultar en el
Contenido Digital). La Figura 3 ilustra el mapa obtenido, la bi-
narizacion y la erosién, antes de la obtencion de la trayectoria
mediante PRM. Una vez obtenido el mapa del entorno mediante
SLAM y haber establecido las zonas transitables, considerando
una zona de seguridad mediante el procesamiento de imagen, se
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SLAM

Binarizacion

Procesamiento

Figura 3: Mapa obtenido con SLAM en RVIZ

necesita planificar una trayectoria segura para el robot mévil. El
algoritmo de muestreo de caminos probabilistico (PRM), pro-
puesto por Kavraki en 1996 (Kavraki et al., 1996), se utiliza
para generar rutas libres de obsticulos. Este algoritmo consta
de dos fases:

= Se crea un grafo de red compuesto por nodos y conexio-
nes en dreas libres de colisiones.

= Se buscan los nodos conectados que van desde el punto
inicial hasta la posicién objetivo (Alpkiray et al., 2018).

Los pseudocddigos se pueden consultar en el Contenido Digi-
tal'. Siguiendo este enfoque, se obtiene una ruta que permite al
robot navegar en la zona libre de obstaculos, como se muestra
en la Figura 3.

3. Algoritmo PRM-SLAM: Modo meta definida

3.1. Navegacion con ruta preestablecida (offline)

Como se menciond anteriormente, un enfoque utilizado es
ejecutar el algoritmo SLAM para obtener un mapa del entorno y
luego utilizar un algoritmo para generar una trayectoria basada
en el mapa obtenido previamente (Rixon Raj and Bhuvaneswa-
ri, 2020), (Li et al., 2022b), (Xuexi et al., 2019), (Ren et al.,
2022). En este caso se utiliz6 PRM (Figura 3), y se recorrio la
trayectoria mostrada en la Figura 4. Para mds informacion se
puede consultar en el Contenido Digital'.

Partiendo de la implementacién independiente de los algo-
ritmos, el presente trabajo propone utilizar SLAM en linea, si-
guiendo el enfoque utilizado por (Trivun et al., 2015) y (Carlone
et al., 2014), para la navegacion sin una ruta preestablecida. En
el caso anterior, se obtuvo un mapa previo en el que no existian
las oficinas 2 y 3. Si se producen cambios en el edificio, con un
enfoque basado en una ruta preestablecida, es necesario repetir
todo el proceso para actualizar el mapa. Por lo tanto, se propo-
ne el uso simultdneo de PRM-SLAM para planificar la ruta a
medida que el robot genera el mapa mientras navega.

El proceso para navegar hasta la meta deseada, sin cono-
cer el mapa, se detalla en el Algoritmo 2 (y el Diagrama en el
Contenido Digital").

Figura 4: Trayectoria seguida por el Turtlebot 3

Algoritmo 2 Pseudocédigo PRM-SLAM Meta Definida

1: funcion PRMSLAM

2 mientras Posicion <> Meta hacer

3 ImagenRVIZ=EjecutARSLAM

4 ProcesarRIMAGEN(ImagenRVIZ)

5: si La Meta esta en la imagen entonces

6 Ruta = PRM(Imagen, pr, Meta, m, v)

7 si no

8 PCM = OteNerRPCM(Imagen)

9: mientras Ruta==None hacer
10: Ruta = PRM(Imagen, pr, PCM, m, v)
11: PCM = OBTENERNUEVOPCM(Imagen)
12: fin mientras
13: Limpiar PCM no Accesible
14: Guardar PCM y puntos de la trayectoria.
15: RECORRERTRAYECTORIA((X, Y, PCM _Xx, PCM_y))
16: fin si
17: fin mientras

18: fin funcion

Una vez que se establece la meta deseada se ejecuta el
SLAM, el cual genera una representacion del entorno median-
te RVIZ. Partiendo de esta representacion se obtiene una ima-
gen la cual se somete a un proceso de binarizacién y erosion,
ajustdndose al radio del robot para establecer una distancia de
seguridad. En la zona blanca del mapa, correspondiente a las

IEl Contenido Digital se puede consultar en https://github.com/itzchav/PRM-y-SLAM-Exploracion-de-Entornos


https://github.com/itzchav/PRM-y-SLAM-Exploracion-de-Entornos/tree/main/Pseudocodigos
https://github.com/itzchav/PRM-y-SLAM-Exploracion-de-Entornos/tree/main/Pseudocodigos
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https://github.com/itzchav/PRM-y-SLAM-Exploracion-de-Entornos/blob/main/Diagramas/Diagrama_meta_definida.png
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areas libres de obsticulos, se generan puntos aleatorios. Luego,
se calcula la distancia de cada punto a la meta y se selecciona
el Punto mds cercano a la meta (PCM), que se convierte en el
destino final del algoritmo PRM para el mapa descubierto hasta
ese momento (ver Algoritmo 3).

Algoritmo 3 Obtener PCM

1: funciéon OsTENerRPCM(imagen, PCM anteriores, ruta)

2 Definir radios

3: mientras puntos generados < nodos hacer

4 Punto=GenerarPuntoAleatorioEnEspacioBlanco

5 Evaluar que el Punto no este dentro del radio de los
PCM anteriores o de los puntos de las rutas anteriores

6 Calcular la Distancia a la Meta (DM)

7: si DM < distanciaPCM entonces

8 PCM = (px, py)

9 distanciaPCM = DM

10: finsi »> Busqueda del punto méas cercano a la meta
11: fin mientras

12: return PCM
13: fin funcion

La posicién del robot se establece como punto inicial, y se
ejecuta el algoritmo PRM para determinar la ruta 6ptima ha-
cia la meta. A medida que el robot avanza y se desplaza, se
actualiza el mapa parcial del entorno utilizando SLAM. Se ge-
neran nuevos puntos aleatorios que funcionan como nodos en la
planificacién de la ruta mediante PRM, se consideran los PCM
anteriores y los puntos de trayectorias como landmarks, alrede-
dor de los cuales se define una zona radial, excluyendo esta area
en la que se pueden generar los puntos. Este proceso se repite
iterativamente hasta que el robot alcanza la meta deseada.

3.2, Simulacion PRM-SLAM: Modo meta definida

A continuacidn, se presenta la ejecucion del método PRM-
SLAM en su modo meta definida. El funcionamiento general
del algoritmo se ilustra en el siguiente cédigo, el proceso se
describe en el diagrama de funcionamiento. Para una mejor
comprension, se expone también el proceso de navegacion en
el diagrama de navegacion, adicionalmente, se puede consultar
un video del procedimiento, en el Contenido Digital'.

En esta prueba, el robot comienza en el Aula 6 y tiene como
objetivo llegar a la Oficina 2. Para ello, el robot debe primero
encontrar una salida desde el Aula 6. De acuerdo con el Algo-
ritmo 2, se genera un mapa utilizando la técnica SLAM, cuyos
resultados se visualizan en la herramienta RVIZ, tal como se
muestra en la Figura 5. El sensor utilizado tiene un alcance de
12 metros, lo que significa que las paredes y otros obstaculos en
el entorno bloquean la visién directa del punto deseado, com-
plicando la navegacién hacia la meta. Se ejecuta el algoritmo
SLAM vy se procesa la imagen para determinar las dreas libres
y los obstaculos. Para determinar la primera submeta, se utili-
zaron inicialmente 30 puntos aleatorios, de los cuales se selec-
ciond el PCM como el punto deseado para el PRM.

Figura 5: Primer lectura realizada con el robot

El niimero inicial de nodos para ejecutar el PRM fue de
2000, los cuales se fueron aumentando en 50 por cada PCM
que se necesitara generar. Esto se debi6 a que, al aumentar el
area que se descubrid, incrementaba el nimero de pixeles en
la imagen; por lo tanto, para generar un grafo en un drea mas
grande, era necesario establecer mas nodos para asegurar que
se generara la trayectoria. La distancia maxima entre los nodos
se estableci6 en 10 pixeles.

Figura 6: Rutas generadas

En la Figura 6 se muestran las primeras cuatro rutas gene-
radas con el algoritmo PRM, se muestra el inicio en color rojo,
y inicio de cada trayectoria en azul, la submeta en verde, y se
muestran los PCM que se generan con cada iteracién en color
rosa. Una vez que se genera la trayectoria, el algoritmo SLAM
sigue en ejecucion mientras el robot se desplaza hacia el PCM.
Una vez que el robot alcanza este punto, el mapa se convierte
nuevamente en una imagen y se selecciona un nuevo PCM.

Figura 7: Area restringida


https://github.com/itzchav/Prm-slam/blob/main/prm_slam_ws/src/prm_slam/src/prm_slam.py
https://github.com/itzchav/PRM-y-SLAM-Exploracion-de-Entornos/blob/main/Diagramas/Diagrama_meta_definida.png
https://github.com/itzchav/PRM-y-SLAM-Exploracion-de-Entornos/blob/main/Diagramas/Diagrama_navegacion.png
https://www.youtube.com/watch?v=03RZZ6ntFaE
https://github.com/itzchav/PRM-y-SLAM-Exploracion-de-Entornos/tree/main

Salado-Chavez, K. et al. / Revista Iberoamericana de Automatica e Informatica Industrial 22 (2025) 184-195 189

Para generar el PCM (ver Algoritmo 3), se crean nuevos
puntos aleatorios en cada actualizacién del mapa, afadiendo 5
puntos adicionales. Ademas, tanto los PCM como los puntos
de la trayectoria se utilizan como centros de Areas Restringi-
das, en las que no se pueden generar nuevos puntos, con el ob-
jetivo de indicar que el robot ya ha recorrido esa zona, como
se muestra en la Figura 7. De esta manera, se van almacenando
los PCM y los puntos de la trayectoria que el robot ha recorrido.
Se establecié un drea con un radio de 40 pixeles, equivalente a
aproximadamente 3 metros.

Uno de los problemas que puede surgir es la seleccion de
un PCM (punto cercano a la meta) en un drea inaccesible. Esto
sucede cuando el robot detecta, a través de un espacio reduci-
do, que es posible generar un area disponible. Sin embargo, al
aplicar el proceso de erosioén en el mapa, se elimina el acceso
a dicha area, como se ilustra en la Figura 8 (punto verde). Esto
imposibilita generar una trayectoria viable y obliga a seleccio-
nar un nuevo PCM.

Figura 8: Nuevo PCM generado

Para resolver este inconveniente, se utiliza el principio de
Areas Restringidas, que se aplica durante la obtencién de los
PCM, tal como se detalla en el Algoritmo 3. En este caso, se
modifica la linea 11 del algoritmo para considerar el vector que
almacena los puntos sin acceso, como se observa en el Algorit-
mo 4. Este ajuste implica modificar las condiciones del area de
restriccion basandose en el vector de PCM inaccesibles, restrin-
giendo asi las dreas cercanas a estos puntos en ese momento.

Algoritmo 4 Obtener PCM al no encontrar ruta

1: funcion OsTENERNUEVOPCM(imagenBinaria, imagenCo-
lor, centros, ruta, nodos, PCMNoAccesible)
Obtener los PCM no accesibles
mientras puntos generados < nodos hacer
Punto=GenerarPuntoAleatorioEnEspacioBlanco
Evaluar que el Punto no este dentro del radio d de
los PCM anteriores, de los PCM no accesibles o dentro del
radio dt de los puntos de las rutas anteriores
6 Calcular la Distancia a 1a Meta (DM)
7: si DM < distanciaPCM entonces
8
9

PCM = (px, py)
distanciaPCM = DM
10: finsi » Busqueda del punto mas cercano a la meta
11: fin mientras
12: Borrar los PCM no accesibles
13: return PCM
14: fin funcion
15:

De este modo, se selecciona un nuevo PCM, como se ejem-
plifica en la Figura 8 (punto azul). Posteriormente, el vector que
contiene los puntos inaccesibles se actualiza, eliminando aque-
llos que no representan dreas permanentemente bloqueadas.

Pcm 4

/Pcm]l

om 12
Pem 12 Pem 13

Figura 10: Rutas generadas hasta llegar a la meta

Trayectoria
@ Mew

Inicio

X:7.9993
Y:-10

Figura 11: Trayectoria final de la prueba

Esto es relevante porque, si en el futuro se encuentra un ca-
mino alternativo, las dreas restringidas cuyo centro corresponde
a los PCM previamente inaccesibles podrian volverse accesi-
bles nuevamente, dado que el robot ain no ha navegado por
esas zonas. Al ir restringiendo las dreas por las que el robot ya
ha pasado, el robot logra salir del Aula 6. Esto se muestra en
la Figura 9, donde se observan los PCM anteriores y se puede
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ver que el algoritmo se adapta al entorno, buscando el punto
deseado. Aunque en la Figura 4 se observa que el robot tiene
una trayectoria directa, esto se debe a que ya se tiene conoci-
miento previo del mapa. En este caso, el robot logra encontrar
una salida sin tener conocimiento exacto de su ubicacién. Se
generan cuatro trayectorias hasta que el robot encuentra la me-
ta, las cuales se muestran en la Figura 10. También se observa
que el robot se adapta a los cambios del entorno, ya que tiene
en cuenta las dos oficinas agregadas después de haber obtenido
el mapa de la Figura 3. En la Figura 11 se muestra la
trayectoria total recorrida por el robot.

3.3.  Pruebas PRM-SLAM: Modo meta definida

Las pruebas se realizaron en el interior de la Division de Es-
tudios de Posgrado, considerando diferentes sistemas de coor-
denadas globales, el video de las pruebas realizadas con un pun-
to final de [8,-11] con respecto al origen del robot se puede con-
sultar en el Contenido Digital'. En la Figura 12 se muestran los
puntos de inicio y final de cada prueba, los cuales se describen
a continuacion:

1. Aula 6 al Laboratorio

Entrada a la Aula 2

Aula 4 al Bafo

Frente al mural a un punto fuera del entorno

El robot con una distancia menor a la de seguridad a un
punto fuera del entorno

wok W

Prueba 1

Prueba 2 a) Prueba 2 b)

STAD

Prueba 4 Prueba 5

Figura 12: Trayectorias de las pruebas realizadas

En la Figura 12 se presentan las trayectorias de las pruebas rea-
lizadas. Cabe destacar que en la prueba 2 se obtuvieron dos tra-
yectorias distintas, ya que el algoritmo depende de puntos alea-
torios y seleccioné uno adyacente a un drea en la que no hay
acceso. Sin embargo, se logré llegar a la meta. Por otro lado,
en la prueba 4 y la prueba 5, la meta no es un punto accesible,
por lo que el robot navega intentando encontrar una salida. En
la prueba 5 se estableci6 el inicio muy cerca de un obstaculo,
dentro de lo que se considera el 4rea de seguridad, para obser-
var que el algoritmo es robusto y guia el robot hacia una zona
en la que es posible navegar de forma segura.

Se realizaron pruebas a dos puntos finales. La prueba 7 ini-
cia en la entrada y termina en [31,-6.5] la cual llega a la Oficina
3, y la prueba 8 inicia en el Aula 2 y termina en [16.5,17.5] la
cual termina en el Aula 7.

Figura 13: Pruebas con diferente punto de inicio y final

Por otro lado se propone que este algoritmo podria ser asis-
tido, por lo que se ejecutd una prueba para obtener un mapa,
hasta una meta deseada. Este mapa se conserva, y luego el al-
goritmo se reinicia desde el punto final de la primera ejecucion,
utilizando dicho punto como nuevo inicio. En la segunda eje-
cucion, se establece una nueva meta y se asigna un nimero de
veces que se ha ejecutado el algoritmo, lo que incrementa el
ndmero de nodos en el grafo y permite generar una trayectoria
valida. De esta forma,el robot puede descubrir una mayor area
del entorno mientras se asignan puntos de manera asistida.

—— Prueba 1 ///f’\\ :

—— Prueba 2 ( M\

—— Prueba 3 /A //\ /\

—— Prueba 4// \4\/ /\ \
4

/) X

Figura 14: Trayectoria de la prueba asistida

3.4. Implementacion de PRM-SLAM: Modo meta definida en
Turtlebot 2

Para ejecutar el algoritmo en el Turtlebot 2, se utilizé una
Jetson Nano. En (Salado-Chavez et al., 2023) se describen las
adaptaciones realizadas para enviar datos de forma remota. La
ejecucion del PRM-SLAM: modo meta definida se llevé a cabo
en el edificio de la Divisién de Estudios de Posgrado, desde el
Aula 7 hasta el laboratorio. La meta establecida fue [11,-2.5],
lo que implica un recorrido de mas de 10 metros, dividido en 5
trayectorias.

El cédigo se ejecutd en una computadora, desde la cual se
enviaban, via Wi-Fi, las velocidades lineal y angular al robot.
Simultineamente, se recibia la informacién del LiDAR a través
de Wi-Fi para generar el mapa mediante SLAM. La prueba se


https://www.youtube.com/watch?v=03RZZ6ntFaE
https://github.com/itzchav/PRM-y-SLAM-Exploracion-de-Entornos/tree/main
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llevé a cabo en un entorno controlado ubicado en la Division de
Estudios de Posgrado, el video y el cédigo se pueden consultar
en el Contenido Digital'.

Los PCM vy los puntos de las trayectorias obtenidas durante
el recorrido, en relacion con el entorno, se muestran en la Fi-
gura 15. Estos puntos correspondieron a las ubicaciones donde
se realizaron las actualizaciones del mapa, ya que el envio y
recepcion de datos de forma simultdnea no era viable. Cuando
se intentaba mapear mientras el robot avanzaba, este se detenia
cada vez que se ejecutaba una operacion de mapeo. Por esta
razoén, los PCM se definieron como los puntos en los que el ro-
bot debia detenerse para realizar la lectura y actualizacién del
mapa. Para mejorar la calidad de la lectura, se implementd un
giro completo en el mismo lugar antes de determinar la siguien-
te ruta posible. En esta prueba, se utiliz6 un édrea restringida de
40 pixeles para las actualizaciones y un area de 10 pixeles en
torno a los puntos de la trayectoria. Los mapas generados en
cada PCM se muestran en la Figura 16.

5 10

Figura 15: Puntos en los que se obtuvo el mapa con SLAM

Figura 16: Actualizacion del mapa del entorno real

4. Algoritmo PRM-SLAM: Modo exploracion

A partir del algoritmo PRM-SLAM en su modo de meta
definida, se introdujo una modificacién para permitir la explo-

racién en un entorno completamente desconocido. Esta modifi-
cacién incluyé dos cambios fundamentales:

1. La Seleccién del punto mas lejano al origen (PLO). Al no
contar con una meta definida, el robot selecciona como
objetivo el punto mas lejano al origen. Para implementar
esto, se realizaron modificaciones en las lineas 14, 15 y
16 del Algoritmo 3, tal como se muestra en el Algoritmo
5. Este enfoque permite dirigir al robot hacia dreas atin
no exploradas, maximizando la cobertura del entorno.

2. Cilculo de submetas mediante bisectrices. Una vez selec-
cionadas tres submetas, se eligen dos puntos en los bor-
des de la imagen y se genera un tercer punto aleatorio.
Con estos tres puntos, se calcula el punto de interseccion
de las bisectrices de los dngulos formados entre ellos, lo
que permite establecer una submeta central que guie la
exploracién de manera equilibrada y estratégica.

Ademas, se incorporaron condiciones de detencion del al-
goritmo, tales como:

= Un limite maximo en la cantidad de submetas generadas.

= Un limite basado en la cantidad de veces que se procesa
el mismo mapa, en caso de que no existan mas areas por
explorar.

Algoritmo 5 Obtener PLO

1: funcion OstENeErRPLo(imagenBinaria, imagenColor, cen-
tros, ruta, nodos)

2 si distancia > distanciaPLO entonces
3 plo = (px, py)

4: distanciaPLO = distancia

5 fin si

6: fin funcion

Estas modificaciones se describen en el Algoritmo 6 (se puede
consultar el diagrama de funcionamiento y el cédigo en el Con-
tenido Digital'), las cuales permiten la exploracién en entornos
desconocidos y evitan iterar innecesariamente sobre zonas ya
conocidas. El propésito de esta modificacion es evitar que la ex-
ploracidn se concentre en una regién especifica del entorno. Sin
la intervencién de las bisectrices, el algoritmo, al seleccionar el
PLO, tiende a orientar el movimiento del robot hacia areas par-
ticulares (hacia la derecha o hacia la izquierda del espacio), lo
que podria generar un descubrimiento no uniforme del entorno.
La introduccién del punto de interseccién de las bisectrices tie-
ne como objetivo redistribuir la exploracién, permitiendo que el
robot cubra dreas més amplias del espacio de manera equilibra-
da, minimizando la concentracién en una zona especifica.

De acuerdo con el contador, se determina cuales seran los
puntos a seleccionar, y si estos se elegirdn de forma aleatoria
o en funcién del valor del contador. Asi mismo, si se obtiene
una misma imagen después de ejecutar las 9 condiciones, el al-
goritmo se detiene, pues eso indica que ya no existe area que
descubrir.

1. Primer y ultimo punto blanco en el eje X.

2. Primer punto blanco en los bordes izquierdo y derecho.
3. Primer punto blanco en los bordes inferior e izquierdo.
4. Primer y ultimo punto blanco en el eje Y.

5. Primer punto blanco en los bordes superior e inferior.


https://www.youtube.com/watch?v=03RZZ6ntFaE
https://github.com/itzchav/PRM_SLAM_MATLAB
https://github.com/itzchav/PRM-y-SLAM-Exploracion-de-Entornos/tree/main
https://github.com/itzchav/PRM-y-SLAM-Exploracion-de-Entornos/blob/main/Diagramas/Diagrama_exploracion.png
https://github.com/itzchav/PRM-y-SLAM-Exploracion-de-Entornos/blob/main/prm_slam_ws/src/prm_slam/src/prm_slam_explore_2.py
https://github.com/itzchav/PRM-y-SLAM-Exploracion-de-Entornos/tree/main
https://github.com/itzchav/PRM-y-SLAM-Exploracion-de-Entornos/tree/main
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6. Primer punto blanco en los bordes inferior e izquierdo.

7. Primer punto blanco en los bordes inferior y derecho.

8. Primer punto blanco en el borde inferior y dltimo en el
borde izquierdo.

9. Ultimo punto blanco en el borde superior y primer en el
borde izquierdo.

Algoritmo 6 Pseudocédigo PRM-SLAM: modo exploracién

1: Definir limite,

2: mientras Contador <> Limite hacer
3: ImagenRVIZ=EsecutarRSLAM
4
5

ProcesarRIMAGEN(ImagenRVIZ)
Calcular el incremento de tamafio entre la imagen ac-
tual y la anterior

6: si No Incrementa entonces
7 Se cuentan cuantas veces no ha crecido el mapa
8: Se obtiene el PLO a partir de las bisectrices de
acuerdo a las 9 condiciones
9: si Incrementa entonces
10: Se reinicia el contador
11: fin si
12: si no
13: si Incrementa n-veces entonces
14 Se obtiene el PLO a partir de las bisectrices de
forma aleatoria.
15: si no
16: Plo=OBTENERPLO( )
17: fin si
18: fin si
19: mientras Ruta==None hacer
20: Ruta = PRM(Imagen, pr, Plo, m, v)
21: Plo = OTtENERNUEVOPLO(Imagen)
22: fin mientras
23: Limpiar PloNoAccesible
24: Guardar PLO y puntos de la trayectoria.
25: RECORRERTRAYECTORIA((X, ¥, plo_X, plo_y))

26: fin mientras

Para ejemplificar el proceso en el que el algoritmo se detiene
cuando ya no existe un incremento en la imagen, se realiz6é una
prueba en el entorno world de ROS ya que sus dimensiones son
pequeiias, por lo que se validaron las condiciones en este espa-
cio ( El el video de la prueba se puede consultar en el Conteni-
do Digital'). En la Figura 17 se muestran los puntos obtenidos
a partir de la bisectriz, para terminar el algoritmo. Al cumplir
con las condiciones, el algoritmo termina su ejecucion.

28/6/6
000

Figura 17: Bisectrices generadas

4.1.  Simulacion PRM-SLAM: Modo exploracion

Se realiz6 una prueba en la Division de Estudios de Posgra-
do con un limite de 10 submetas, antes de detener la ejecucion.
El el video de la prueba se puede consultar en el Contenido
Digital!. En la Figura 18 se muestran las primeras cuatro rutas
generadas.

Figura 18: Primeras rutas realizadas

En las tres trayectorias mostradas (Figura 20), se ilustra el
uso de los contadores para determinar el final del proceso de ex-
ploracién. Estos contadores miden cudntas veces el mapa tuvo
un incremento menor al 10 %. En la Figura 18, se observa que
entre la tercera y la cuarta ruta no se produce un incremento su-
perior al 10 %, lo que provoca que el contador alcance un valor
de 2 y genere la primera bisectriz (Figura 19).

a) ContadorFin=2 b) ContadorFin=2 ¢) ContadorFin=3

Figura 19: Interseccion de las bisectrices

Figura 20: Rutas obtenidas a partir de las bisectrices

En esta prueba, cuando el contador alcanza el valor de 3
y no se detecta un incremento superior al 3 %, se seleccionan
entre las 9 opciones disponibles los puntos necesarios para cal-
cular la interseccién de las bisectrices. Con el incremento del
contador, se genera una nueva bisectriz. Sin embargo, uno de
los puntos seleccionados se encuentra en una zona erosionada,
lo que obliga a buscar un punto alternativo cercano. Como re-
sultado, se generan dos rutas, tal como se muestra en la Figura
20. La primera ruta se dirige hacia la derecha, hacia un entorno
atn no explorado, y posteriormente regresa hacia la izquierda,
donde se descubre un drea més extensa para explorar. Este des-
cubrimiento provoca un nuevo incremento en el mapa, lo que


https://www.youtube.com/watch?v=GfzVuH_KnKs
https://github.com/itzchav/PRM-y-SLAM-Exploracion-de-Entornos/tree/main
https://github.com/itzchav/PRM-y-SLAM-Exploracion-de-Entornos/tree/main
https://www.youtube.com/watch?v=GfzVuH_KnKs
https://github.com/itzchav/PRM-y-SLAM-Exploracion-de-Entornos/tree/main
https://github.com/itzchav/PRM-y-SLAM-Exploracion-de-Entornos/tree/main
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reinicia los contadores, indicando que ain hay areas por ex-
plorar. El contador de finalizacién solo se activarda nuevamente
cuando no se detecten mds incrementos en el mapa.

Figura 21: Ultimas rutas realizadas

Trayectoria

Figura 22: Trayectoria recorrida durante toda la prueba

Figura 23: Mapa generado en comparacion con el entorno completo

Finalmente, se obtienen las tres rutas restantes, como se
muestra en la Figura 21. Dado que el contador de submetas al-
canza el limite establecido, el algoritmo concluye su ejecucion.
La trayectoria completa realizada durante el proceso se ilustra
en la Figura 22. Adicionalmente, el resultado obtenido se com-
para con el plano completo del entorno, como se observa en la
Figura 23, donde el mapa generado aparece sombreado.

4.2.  Pruebas PRM-SLAM: Modo exploracion

Se realizaron tres pruebas diferentes para evaluar el rendi-
miento del algoritmo en diversos escenarios y configuraciones

(Figura 26). El video de las pruebas esté disponible en el Conte-
nido Digital'. A continuacién, se detallan las condiciones bajo
las cuales se llevaron a cabo las pruebas; los resultados se pre-
sentan en la Figura 24:

= Prueba a): El robot comienza en la entrada, con un limite
de 15 submetas.

= Prueba b): En esta prueba, se aumenta el limite de sub-
metas a 20.

= Prueba c): El robot inicia en el aula 4, con un limite de
10 submetas.

Figura 24: Pruebas de exploracion realizadas

De los resultados obtenidos, se observa que al ejecutar el al-
goritmo repetidamente, el robot logra explorar una mayor drea.
Sin embargo, esto depende en gran medida del punto de inicio
y de las condiciones aleatorias de los puntos generados durante
la ejecucién. Por ejemplo, al comparar las pruebas a) y c¢), que
tienen el mismo numero de iteraciones, se nota una menor area
explorada en la prueba c). Este comportamiento indica que la
localizacién inicial del robot tiene un impacto significativo en
los resultados. El niimero de submetas se limita en este estudio
debido a las condiciones ideales de la simulacién. Sin embar-
go, en un entorno real con un robot fisico, estas condiciones
pueden variar considerablemente. Factores como errores acu-
mulados en la odometria o la capacidad de la bateria pueden
afectar el rendimiento del robot, aumentando la probabilidad
de colisiones o impidiendo la exploraciéon completa del area.
Se realizé una prueba con dos cajas bloqueando el acceso a
zonas explorables (Figura 25). Utilizando el algoritmo SLAM
Gmapping de ROS, el robot actualizé el mapa al acercarse lo
suficiente para detectar l1a ausencia de los obstdculos. Sin em-
bargo, si el robot no se aproxima lo suficiente, 1os obstaculos
permanecen en el mapa debido a la dependencia de Gmapping
en observaciones cercanas para actualizar las celdas ocupadas.
Esto demuestra que la precisién del mapeo dindmico esta con-
dicionada a la proximidad del robot a los objetos.

4

Figura 25: Obstdculos en el entorno


https://www.youtube.com/watch?v=GfzVuH_KnKs
https://github.com/itzchav/PRM-y-SLAM-Exploracion-de-Entornos/tree/main
https://github.com/itzchav/PRM-y-SLAM-Exploracion-de-Entornos/tree/main

194 Salado-Chavez, K. et al. / Revista Iberoamericana de Automatica e Informatica Industrial 22 (2025) 184-195

\

1\

Figura 26: Obstaculos eliminados

Se realiz6 una comparacién utilizando el cédigo drive
de ROS, disefiado para la navegacién evitando colisiones, en
tres entornos distintos: dos entornos predeterminados de ROS
(world y house) y el entorno de la Division de Estudios de Pos-
grado.

Figura 27: Comparacién de métodos para explorar un entorno

En la Figura 27, se muestra, en la parte superior, la ejecu-
cién del codigo predeterminado de ROS. En esta ejecucion, el
robot logra una exploraciéon completa en entornos pequefios;
sin embargo, en entornos mas grandes, solo explora zonas re-
ducidas, queddndose atrapado en areas especificas o llegando a
colisionar. Ademds, en la Figura 27 inferior, se muestra la eje-
cucion del algoritmo PRM-SLAM: modo exploracion, donde se
aprecia que este logra cubrir una mayor area al navegar en el en-
torno. Los resultados completos se pueden consultar en el video
disponible en el Contenido Digital'.

La Tabla 1 resume los resultados de las pruebas, incluyen-
do puntos de inicio y destino, distancia euclidiana recorrida y
ndmero de rutas generadas. Se realizaron seis pruebas con dife-
rentes puntos iniciales y finales, manteniendo la misma distan-
cia para evaluar el desempefio del robot. Luego, se probé con
una distancia mayor y dos casos donde la meta estaba fuera del
entorno, observando que el robot continué navegando en busca
de puntos cercanos. Finalmente, se evalu6 la capacidad del al-
goritmo para alcanzar la meta. Los resultados muestran que el
robot llega a los puntos deseados sin importar la distancia, la
posicién inicial o final. En la prueba asistida, se asignaron ma-
nualmente puntos de destino y, tras alcanzarlos, se reasignaron
nuevas metas, permitiendo mapear el entorno con asistencia de
un operador.

Tabla 1: Pruebas realizadas para rutas del robot modo meta definida

Inicio Fin Dist. [m] | N. Rutas | Completo
1 | Pasillo | Laboratorio 13.60 4 Si
2 | Entrada Aula 2 13.60 4 Si
3 | Entrada Aula 2 13.60 6 Si
4 | Aulad Baiio 13.60 18 Si
5 | Vestibulo | Punto Fuera | 13.60 22 No
6 | Vestibulo | Punto Fuera | 13.60 22 No
7 | Entrada Oficina 3 31.67 14 Si
8 | Aula2 Aula 7 24.05 26 Si
9 | Asistido 12.85 8 Si
Entrada Aula 1 Si
Aula 1 Aula 3 Si
Aula 3 Pasillo Si
Pasillo Bafios Si
10| Aula7 | Laboratorio 11.28 4 Si

Por otro lado, la Tabla 2 concentra los resultados de las
pruebas del algoritmo de exploracién en distintos entornos. Se
iniciaron pruebas desde diversos puntos y se evalué el porcenta-
je de 4rea descubierta en funcién del nimero de submetas asig-
nadas. En la evaluacién de distintos métodos utilizando el algo-
ritmo drive de ROS, no se establecié un nimero fijo de metas,
sino que la navegacién se detuvo cuando se observd un com-
portamiento ciclico.

Tabla 2: Pruebas realizadas para rutas del robot en modo exploracién

Entorno | Inicio | Submetas | Método %
1 | Div. Pos. | Entrada 10 Exp. < 80
2 | Div. Pos. | Entrada 15 Exp. <70
3 | Div. Pos. | Entrada 20 Exp. <90
4 | Div. Pos. | Aula4 10 Exp. <60
5 Exp. Aula 4 10 Exp. <40
6 wold 3,-0.2 - drive < 100
7 house 0,0 - drive <50
8 | Div. Pos. | Entrada - drive <40
9 wold 3,-0.2 11 Exp. < 100
10 house 0,0 17 Exp. <90
11 | Div. Pos. | Entrada 26 Exp. < 80

5. Conclusion

La integracién de SLAM y PRM ha demostrado ser una es-
trategia efectiva para la navegacion en entornos desconocidos,
permitiendo la generacidn de mapas actualizados en tiempo real
y la planificacién de rutas adaptativas. Este enfoque no solo fa-
cilita la exploracién del entorno, sino que también garantiza una
navegacion eficiente al buscar rutas alternativas cuando la meta
no es directamente accesible, evitando colisiones y asegurando
que el robot alcance su objetivo.

Durante las pruebas, el algoritmo PRM-SLAM: modo meta
definida permiti6 al robot desplazarse hacia distintos objetivos
desde multiples puntos de inicio. En escenarios donde la sali-
da de habitaciones presentaba dificultades, el robot registré los
puntos por los que habia navegado para evitar regresar a areas
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Salado-Chavez, K. et al. / Revista Iberoamericana de Automatica e Informatica Industrial 22 (2025) 184-195 195

previamente exploradas, lo que previno la formacién de ciclos
dentro de zonas cerradas. Ademads, al almacenar estos puntos
junto con las trayectorias utilizadas para el cierre de bucles, se
evit6 que dichas zonas fueran seleccionadas nuevamente como
metas. En el futuro, estos puntos podrian emplearse como land-
marks, enriqueciendo la deteccién de cierres de bucles y mejo-
rando la precisién del mapeo.

Por otro lado, el algoritmo PRM-SLAM: modo exploracion
demostré su capacidad para navegar en entornos desconocidos
mientras recopilaba informacién del entorno. La implementa-
cién de bisectrices facilitd la exploracién en multiples direccio-
nes, evitando la limitacién de avanzar unicamente en una sola
direccién y maximizando la eficiencia en la cobertura del es-
pacio. Este enfoque no solo permite la generacion de mapas en
entornos no estructurados, sino que también fomenta una ex-
ploracién continua y adaptativa, ajustindose dindmicamente a
los cambios detectados en el entorno. Su capacidad de adapta-
cién en tiempo real lo hace adecuado para diversas aplicacio-
nes de robdtica movil, como la exploracién de dreas afectadas
por desastres naturales o la navegacion en entornos altamente
dindmicos.

Los resultados obtenidos en simulaciones con ROS Gaze-
bo respaldan la eficacia del método PRM-SLAM en escenarios
dindmicos. Asimismo, su implementacién en un entorno real
permiti6 identificar desafios asociados a este enfoque, como el
rendimiento de la bateria, los errores acumulados en la odo-
metria y las irregularidades del terreno, factores que influyen
en la precision del sistema.

En términos generales, el algoritmo PRM-SLAM demues-
tra una gran capacidad de adaptacion a distintos requerimientos
de navegacion y exploracidn. Si la meta se encuentra en un drea
accesible, el modo ‘meta definida‘ permite al robot planificar
rutas eficientes considerando los obstaculos presentes. Ademads,
este modo brinda flexibilidad al usuario, permitiendo la reasig-
nacién de nuevas metas con base en el mapa generado hasta
el momento. En contraste, el modo ‘exploracién‘ posibilita una
navegacion completamente auténoma, ideal para escenarios en
los que no se han definido objetivos especificos o donde el prin-
cipal propdsito es la obtencién de informacion del entorno.
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