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Resumen

Este articulo presenta un planificador de trayectorias 3D en entornos de construccién, basado en campos de distancias
Manhattan (MDF) en lugar de la distancia euclidea (EDF) clasica. El planificador combina un algoritmo A* consciente del
coste (CA-A*) que integra la distancia a obstidculos mediante la métrica L1, seguido de un posprocesado con polinomios de
grado 5 optimizados con Ceres Solver. Las simulaciones en un entorno realista de construccién muestran que el uso de la dis-
tancia Manhattan reduce significativamente el nimero de nodos expandidos y el tiempo de cémputo respecto a L2, manteniendo
trayectorias seguras y eficientes. Ademds, el posprocesado reduce los dngulos de giro y mejora la suavidad sin alejarse significa-
tivamente de la trayectoria inicial.

Palabras clave: robdtica aérea, planificacion de trayectorias, navegacion y control, sistemas auténomos.

Safe and efficient trajectory planner in construction environments considering Manhattan distance
Abstract

This paper presents a 3D trajectory planner in construction environments, based on Manhattan Distance Fields (MDF) instead
of the classic Euclidean Distance Fields (EDF). The planner combines a cost-aware A* algorithm (CA-A*) that integrates
obstacle distance using the L1 metric, followed by a post-processing stage with Sth-degree polynomials optimized with Ceres
Solver. Simulations in a realistic construction environment show that using Manhattan distance significantly reduces the number
of expanded nodes and computation time compared to L2, while maintaining safe and efficient trajectories. Furthermore, the
post-processing reduces turning angles and improves smoothness without deviating significantly from the initial trajectory.

Keywords: aerial robotics, trajectory planning, navigation and control, autonomous systems.

1. Introduccion gitalizados de la economia, por lo que la integracion de estas

tecnologias podria contribuir decisivamente a resolver sus pro-

El sector de la construccién constituye un pilar fundamen-
tal de la economia de la Unién Europea (UE), ya que represen-
ta 18 millones de puestos de trabajo y contribuye con casi el
9 % del PIB. Actualmente, este sector enfrenta multiples des-
afios, frente a los cuales las tecnologias digitales se perfilan
como una via idénea para abordarlos de manera mas eficiente.
No obstante, la construccion es uno de los sectores menos di-
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blemas actuales. Entre dichas tecnologias destacan las plata-
formas robdticas, ampliamente utilizadas e integradas en mu-
chos otros sectores en la actualidad. Aunque el despliegue de
robots méviles y drones en la construccién ha crecido signifi-
cativamente en la ultima década (Follini et al., 2020; Kim and
Peavy, 2022), la mayoria de las soluciones robéticas disponi-

Uhttps://www.hilti.es/content/hilti/E2/ES/es/business/business/trends/jaibot.html
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bles en el mercado se basan en la teleoperacién por parte de
los trabajadores, como es el caso del Hilti J aibot!. Por lo tanto,
la navegacion auténoma de robots en estos entornos constitu-
ye un drea en la que alin queda trabajo por realizar. Una de
las tareas clave para lograr este objetivo es la planificacién de
trayectorias seguras.

La representacién del entorno para planificacién es fun-
damental y en los ultimos afios estdn siendo muy usados
los campos de distancia euclidea como una representacion
muy eficiente (Jones et al., 2006). Proporcionan la distancia
al obstidculo mds cercano para cualquier punto del espacio.
Ademds poseen propiedades analiticas que pueden ser explo-
tadas por los planificadores (Cobano et al., 2022). En la litera-
tura hay varios trabajos publicados que usan estos campos de
distancias para generar trayectorias seguras (Oleynikova et al.,
2016; Gao et al., 2018; Cobano et al., 2026).

Por otro lado, el tipo de configuraciéon de los escenarios
de construccién, mapas alineados con ejes, puede favorecer
el uso de la distancia de Manhattan en lugar de la distan-
cia euclidea en estos campos de distancias y en algoritmos
heuristicos para la planificaciéon de trayectorias seguras. Es-
te articulo presenta una planificador 3D que hace uso de la
distancia de Manhattan en lugar de la euclidea para generar
trayectorias seguras y suaves. El planificador consta de un al-
goritmo A* basado en Cobano et al. (2022) para generar una
trayectoria inicial y una segunda fase de post-procesamiento
donde se suaviza la trayectoria inicial. Las simulaciones pre-
sentadas muestran los buenos resultados en cuanto a eficien-
cia, seguridad y suavidad al considerar la distancia de Manhat-
tan.

2. Evaluacién del algoritmo A* bajo métricas L1y L2

El algoritmo A* es uno de los mas empleados para pla-
nificacién de caminos en entornos discretos y continuos. Su
eficiencia depende de la heuristica empleada, que determina
la direccién de la busqueda y exploracion hacia el objetivo.
En el caso de escenario 3D, donde cada nodo tiene 26 veci-
nos y los espacios pueden contener obsticulos irregulares, la
eleccion de la métrica puede afectar significativamente a la
cantidad de nodos expandidos y el tiempo total de cémputo.

Esta seccidn realiza una evaluacion tedrica del funciona-
miento del algoritmo A* bajo dos métricas comunes: la dis-
tancia Manhattan (L1) y la distancia euclidea (L2). Ambas se
emplean tanto para el célculo del coste acumulado g(n) como
de la heuristica h(n).

2.1.  Formulacion matemdtica del problema

El entorno tridimensional se modela como una cuadricu-
la 3D G c Z?, donde cada nodo o celda representa un punto
(x,y,2).

La funcién de coste que considera el algoritmo A* para
seleccionar los nodos a expandir es:

f(n) = g(n) + h(n) ey
donde g(n) es el coste acumulado desde el nodo inicial
hasta el nodo n, y h(n) es una estimacion heuristica del coste
del nodo 7 hasta el objetivo o final de la trayectoria.
El algoritmo termina cuando el nodo objetivo es alcanzado
o cuando no existen mds nodos disponibles para explorar.

2.2.  Heuristicas basadas en métricas L1y L2

Los algoritmos heuristicos pueden considerar dos métricas
clasicas en el espacio tridimensional: L1, Manhattan (2) y L2,
Euclidea (3).

dM(PJ]) = |xp_xq|+|yp_yq|+|zp_zq|, 2)

de(p.) = N = 32 + 0y =32 + Gy =2 ()

Se estudia el uso de la métrica tanto en el coste acumulado
g(n) como en la heuristica i(n) en ambos casos:

CasoLl: g(n,n') =dyn,n’),
CasoL2: g(n,n") =dg(n,n),

h(n) = dy(n, goal)  (4)
h(n) = dg(n,goal)  (5)

A continuacién se muestra como ambas métricas cumplen
la admisibilidad y consistencia.

Admisibilidad. Una heuristica es admisible si nunca sobrees-
tima el coste real:

h(n) <h*(n), Vneg@g 6)

Tanto la heuristica Manhattan como la euclidea son admi-
sibles cuando se usan junto con su respectiva métrica de coste.
En los algoritmos heuristicos de bisqueda informada, como el
algoritmo A*, usar una heuristica admisible asegura que siem-
pre se encontrard el camino mds corto o la solucién éptima.

Consistencia. Una heuristica es consistente si cumple:

h(n) < c(n,n’) + h(®n), VYn,n' €G @)

Ambas métricas satisfacen esta propiedad, garantizando
que A* no reexpande nodos y que mantiene la optimalidad
respecto a la métrica empleada.

3. Representacion del entorno

La representacion del entorno es crucial en los sistemas de
navegacion para la planificacién de trayectorias en 3D. Los
campos de distancias se presentan como una buena opcion
en los dltimos afios que ademds generan trayectorias seguras
al considerar la distancia a los obstdculos mds cercanos. Ge-
neralmente se usa la distancia euclidea con los denominados
Euclidean Distance Field (Cobano et al., 2022; Oleynikova
et al., 2016; Zhou et al., 2019). Estas representaciones pue-
den no adaptarse bien a problemas de planificacién en tiempo
real por la actualizacién del mapa. Cuando el entorno cambia,
es necesario volver a recorrer la nube de puntos y calcular la
distancia euclidea a todos los obsticulos cercanos para que-
darse con la mds pequefia. Esto conlleva una importante carga
computacional. En este trabajo se trabaja con la distancia de
Manhattan, que aporta la posibilidad de representar la distan-
cia al obstdculo mds cercano en cada celda con bits sin hacer
uso de decimales. Esto puede repercutir satisfactoriamente en
que la actualizacién del mapa sea mds répida.

Por tanto, la representacion del entorno usada en este tra-
bajo estd basada en campos de distancias Manhattan (Manhat-
tan Distance Field, MDF) como alternativa al clasico Eucli-
dean Distance Field (EDF). El MDF presenta varias ventajas
respecto al EDF relacionadas con el tipo de operaciones para
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su célculo y, por tanto, con el coste computacional. El MDF
considera la suma de diferencias absolutas por eje y represen-
tamos cada celda de la cuadricula con 64 bits. La distancia al
obstaculo mas cercano se codifica como el nimero de bits me-
nos significativos puestos a 1: cuantos mas bits activos, mayor
es la distancia. La ventaja esta representacion se debe a que
usando una madscara de bits para cada celda ocupada por un
obstaculo, por la informacién obtenida de la nube de puntos,
serd posible actualizar la proximidad hasta el obstaculo mas
cercano para cualquier celda con una simple operaciéon AND
en cada celda de la méscara. Esto evitarfa recorrer todos los
puntos para recalcular distancias y reduce considerablemente
la carga computacional. La Figura 1 muestra un ejemplo de
cémo se aplica una mascara a un MDF en 2D con 4 bits por
celda.

1111 0111 0011 0111 1111

0111 0011 0001 0011 0111

0011 0001 .0001 0011

0111 0011 0001 0011 0111

1111 0111 0011 0111 1111

Figura 1: Mdscara basada en la distancia de Manhattan a partir de la celda con
un obstaculo (0000)y que usa el MDF.

La generacién del MDF parte de nubes de puntos obteni-
das de archivos .bt que describen el entorno. En primer lugar,
se inicializan todas las celdas de la cuadricula con todos los
bits a 1 y se aplica la méscara correspondiente a cada obstacu-
lo detectado por la nube de puntos. Para hacer viable el pro-
ceso en escenarios de gran tamafio, se paraleliza la aplicacion
de la mdscara y la transformacién del formato de distancia
a bits, asegurando mediante operaciones atémicas que multi-
ples hilos no accedan simultdneamente a la misma direccion
de memoria. Indicar también que al usar la mdscara, estamos
usando una distancia truncada, es decir, consideramos la dis-
tancia a los obstaculos hasta una distancia determinada.

4. Planificador de trayectorias

Esta seccién describe el planificador propuesto. Se divide
en dos bloques: el primero basado en un planificador heuristi-
co, algoritmo A*, para generar una solucioén inicial segura que
se aleja de los obstdculos; y el segundo basado en un méto-
do de post-procesamiento para suavizar la trayectoria inicial
cumpliendo los requisitos de seguridad.

4.1. Planificador heuristico

El planificador propuesto en este trabajo estd basado en
el algoritmo A* usando L1. El objetivo es generar trayecto-
rias seguras que consideran la distancia Manhattan a obstacu-
los. El algoritmo implementado estd basado en (Cobano et al.,
2022) donde se presentan algoritmos heuristicos que conside-
ran el coste de distancias a obstaculos como representacion del

entorno, con campos de distancias euclideas, e integran esta
representacion en el algoritmo ademads de explotar las propie-
dades de estos campos de distancias. Esto asegura trayectorias
seguras y eficientes.

El trabajo realizado se ha enfocado en la adaptacion e inte-
gracion de la representacion del entorno con L1 al planificador
heuristico en sus funciones de coste. El algoritmo A* adaptado
y que considera la distancia a obstdculos se denomina CA-A*
(Cost-Aware A*). Como en (Cobano et al., 2022), 1a funcién
de coste acumulado usada para considerar la distancia a los
obsticulos es:

8(siv1) = g(si) + c(si, 8iv1) (®)
donde g(s;) es el coste del nodo padre s; y c(s;, si+1) €s el coste
asociado con ir de s; a ;1.
Dependiendo de cémo se defina c(s;, s;+1), se puede pena-
lizar o favorecer diferentes trayectorias considerando el cam-
po de distancias. Nosotros lo definimos asi:

Cw
O(si, $i+1) ©)

donde ||s;+1 — s;]| es la distancia Manhattan entre los nodos s; y
Si+1, Cy €s un factor de peso de coste y O(s;, s;4+1) es la integral
del campo de distancias a lo largo del segmento definido por
$i Y Siv1:

(i, Siv1) = lISix1 — sill +

MDF(s;) + MDF (si41)
5 .
donde N es el nimero de nodos entre s; y $;y1-
Noétese como el MDF de un nodo es mayor cuanto mas
lejos esta de un obsticulo; por lo tanto, los caminos son mas
seguros cuando el término integral O(s;, s;+1) es mayor. Con-
siderando que el planificador minimiza el costo acumulado g,
invertimos la integral del MDF en la funcién de costo como
O(si, sis1) ™"

O(sj, siv1) =

N (10)

4.2.  Post-procesamiento

Una vez obtenida la trayectoria inicial definida por celdas
consecutivas gracias al planificador heuristico, se reprocesa
con el objetivo de obtener un camino en 3D suave y navega-
ble por un dron. Para ello, se busca obtener una representacion
polindmica continua y suave de la trayectoria que debe ser pa-
recida a la inicial para mantener la seguridad. En este caso
se han utilizado polinomios de grado 5, al tener el suficiente
nimero de grados de libertad como para adaptarse a trayecto-
rias complejas sin tener demasiados parametros que dificulten
el calculo, quedando de la siguiente forma:

x(1) = o + 1T+ 0T + o3 + eyt + dy (11
¥(1) = 5T + T+ o + 0872 +coT + d) (12)
D) =l + et +ept v et +eut+dy (13)

Se utiliza como variable independiente el tiempo adimen-
sionalizado 7 € [0, 1] para evitar inestabilidades numéricas
durante el proceso de suavizado detallado a continuacion.

Como primer paso a la hora de suavizar la trayectoria, se
utiliza el algoritmo de Ramer—Douglas—Peucker (RDP) para
eliminar waypoints de la trayectoria discreta que no aporten
informacion. En la préctica, dicho algoritmo elimina los pun-
tos de paso intermedios en las lineas rectas, dejando solo las
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esquinas y reduciendo el niimero total de waypoints sin perder
informacidn.

Posteriormente, el célculo de la trayectoria suavizada se
hace empleando el optimizador no lineal Ceres Solver (Agar-
wal et al., 2023), que trata de ajustar un cierto vector de esta-
dos de forma que se minimice una funcién de pérdida objetivo
que tiene la siguiente forma:

min 3 3" (lexI?) (14)

Cada e;(c) es una cierta funcién de coste que depende del
vector de estados c. Segin la forma de parametrizar la tra-
yectoria continua que hemos seleccionado, y dado que los
coeficientes independientes (dy, d;, d>) estan predefinidos por
el punto inicial de la trayectoria (siendo los tinicos no nulos
cuando 7 = 0), el vector de estados lo formaran los 15 coefi-
cientes no fijados de los polinomios, de la forma

C=[CO,CI,Cz,---,012,013,014] (15)

Para definir el valor inicial de los estados previamente a
la optimizacién, se han seleccionado de forma que la trayec-
toria inicial sea una linea recta entre el principio y el final de
la trayectoria discreta. Esto anula los coeficientes que no son
de grado 1 y permite un cdlculo analitico sencillo de los pocos
coeficientes no nulos. Definiendo ¢’ como el estado inicial, se
obtiene

¢ =[0,0,0,0,¢;,0,0,0,0,¢5,0,0,0,0,¢1,|  (16)

CA _ Xgoal — dO, C(I) _ Ygoal — d , C/14 _ Zgoal — d> a17)
Tgoal Tgoal Tgoal

Una vez seleccionado el estado inicial, el siguiente paso
es definir las funciones de coste utilizadas por el optimizador,
de forma que la trayectoria final se parezca lo mds posible a la
generada por el planificador heuristico.

La primera funcién de coste trata de hacer que el polino-
mio pase lo mds cerca posible de los puntos de la trayectoria
discreta. Para ello, previamente a la optimizacion, el algoritmo
le asigna un determinado valor de tiempo adimensionalizado
T a cada waypoint k£ de forma proporcional a la longitud de
arco acumulada. De esta forma, cada punto tendrd asociado el
valor de tiempo que le corresponderia si la trayectoria discreta
fuera recorrida a velocidad constante.

Teniendo las parejas waypoint-tiempo, el optimizador ge-
nera una funcién de coste por cada waypoint, donde el coste
es la diferencia entre el valor del polinomio que define la tra-
yectoria cuando 7 = 74 y la posicién del waypoint k. Asi,
se penaliza por tanto que la funcién suavizada se aleje de los
puntos generados por el planificador heuristico. La funcién de
coste e x(c) asociada al waypoint k estd definida de la siguien-
te forma:

el,k(c) = Wwaypnint((x(Tk) - )Ck)2+
+ (1) = y)* + (1) - 2)?)

La constante Wy,qypoins €5 Un coeficiente de ponderacion,
0 peso, que equilibra la influencia de esta funcién de coste

(13)

respecto a las demds. La influencia de cambiar los pesos aso-
ciados a las diferentes funciones de coste sobre la trayectoria
final sera discutida durante la validacién experimental.

La segunda funcién de coste trata de promover que el op-
timizador utilice coeficientes asociados a términos de bajo or-
den respecto a los de alto orden. Minimizar en la medida de
lo posible coeficientes de alto orden permite obtener general-
mente trayectorias mas suaves, justo el objetivo de este pos-
procesado. La funcién de coste empleada es la siguiente:

ex(e) = wsmomhnm(%cé + 16c% + 9c§ + 4c§ + 25c§

+16¢; +9¢3 + 4cg + 25¢T, + 16¢7, +9¢t, + 4cty)
19)

Por dltimo, la tercera funcién de coste trata de imponer
que el final de la trayectoria optimizada coincida con el final
de la trayectoria generada con el método heuristico. Al con-
trario de lo que ocurre con el punto inicial de la trayectoria,
que es fijo independientemente del vector de estados resultan-
te, que ambos finales coincidan depende del optimizador. El
peso de esta funcién de coste es varios 6rdenes de magnitud
mayor al del resto de funciones, para que el optimizador lo
trate como una restriccion dura:

e3(c) = Wgoalfix((-x(]) - -xgoal)2+

(20)
+ (y(l) - ygoul)2 + (Z(l) - Zgoal)z)

El optimizador iterard utilizando los gradientes analiticos
de las diferentes funciones de coste, los cuales genera interna-
mente de forma automatica, hasta encontrar un valor del vec-
tor de estados ¢ que minimice la funcién objetivo dada por la
Ecuacién 14. Tras la optimizacidn, el polinomio resultante es
una version suavizada de la trayectoria calculada por el plani-
ficador heuristico.

5. Validacion experimental

Esta seccion muestra los resultados de las simulaciones de
realizadas para evaluar el planificador propuesto en un entorno
de construccién. En primer lugar, comparamos el algoritmo
A* usando ambas métricas, L1 y L2, para evaluar la eficiencia
y seguridad de la trayectoria. Después, mostramos resultados
del planificador en varios escenarios y su funcionamiento con-
siderando varias métricas de evaluacién. El entorno conside-
rado es una casa que se muestra en la Figura 5. Se conside-
ran tres escenarios que vienen definidos por tres trayectorias:
escenario 1, S1, con una trayectoria que entra en la casa pa-
sando por una ventana, escenario 2, S2, con una trayectoria
que va desde el salén a una habitacion y escenario 3, S3, con
una trayectoria que va desde fuera a una habitacién del fondo
atrevesando toda la casa.
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Figura 2: Entorno considerado en las simulaciones realizadas.

El ordenador y recursos usados para las simulaciones son:
Intel Core 17-10700 CPU 2.90GHz, 32 GB RAM, con Ubun-
tu OS 22.04 LTS. La implementacidn se ha desarrollado en el
lenguaje de programacién C++ y se ha intregado en el sistema
ROS (Robot Operating System) versién Noetic.

5.1.  Comparativa planificadores considerando L1 y L2

Esta seccion compara las caracteristicas que ofrece el al-
goritmo A* original y considerando distancias a obsticulos
(CA-A%), al usar las métricas L1 6 L2. También afiadimos el
algoritmo Lazy Theta* para mostrar cémo se comporta con la
métrica L1.

La Tabla 1 muestra los resultados obtenidos respecto a no-
dos explorados, tiempo de computacién y longitud de la tra-
yectoria generada. Respecto al algoritmo CA-A* considera-
mos tres valores de cw diferentes (Ecuacién 9). Lo primero
que se puede resaltar en este tipo de escenarios es que en en-
tornos con obsticulos alineados a los ejes, el uso de la métri-
ca L1 produce una reducciéon muy significativa en el nimero
de nodos expandidos y en el tiempo de cémputo. En cuanto
a la longitud de la trayectoria generada, aunque es algo me-
nor cuando se usa L1 con el CA-A*, es similar a la longitud
con L2, lo que sugiere que las rutas obtenidas con L1 mantie-
nen una aproximacion eficiente atin bajo restriccion discreta.
La métrica L2 puede ofrecer trayectorias mas suaves, pero a
costa de un mayor nimero de nodos explorados y tiempo de
computo. Estos resultados sugieren que en este tipo de entor-
nos representados con una cuadricula la métrica L1 presenta
mejores prestaciones cuando la prioridad es la eficiencia.

Respecto al algoritmo Lazy Theta* (Nash and Tovey,
2010) destaca cémo con L1 obtiene los mismos resultados que
el A*, es decir, tiende al comportamiento del algoritmo A*.
Lazy Theta* es un algoritmo any-angle disefiado para traba-
jar con geometria euclidea y se basa en permitir que el padre
de un nodo sea el padre de su vecino siempre que exista linea
de vista, lo cual produce caminos mds rectos y suaves que los
generados por A*. La distancia Manhattan 6 L1 no respeta es-
ta propiedad excepto cuando los movimientos estdn perfecta-
mente alineados a la cuadricula. Por tanto, considear L1 rompe
la base tedrica del algoritmo Lazy Theta*. Resumiendo, Lazy
Theta* obtiene ventajas Unicamente cuando puede crear ata-
jos en linea recta, por tanto, usar L1 destruye por completo
la capacidad any-angle del algoritmo y su comportamiento es
como el A*.

Tabla 1: Comparacion algoritmos A* y Lazy Theta* con métricas L1 y L2 en
el escenario 1: cwl = 100, ew2 = 1000, cw3 = 10000.

Nodos Tiempo(ms) Longitud(m)
A*L1 1363 0,698 3,548
A*L2 6175 4,086 3,548
LazyTheta™ L1 1363 0,699 3,548
LazyTheta*L2 2168 2,016 3,393
CA-A"Ll(cwl) 9584 4,003 3,631
CA — A*L2(ecwl) 315551 264,533 4,071
CA — A*L1(cw2) 148862 75,615 4,007
CA — A*L2(cw2) 2983157 3925,440 4,071
CA - A*L1(cw3) 1314379 1049,042 4,153
CA — A*L2(cw3) 4015992 5014,172 4,341

5.2.  Resultados

Esta seccidn presenta los resultados obtenidos consideran-
do el planificador completo en los tres escenarios usando el
algoritmo CA-A* con L1 para generar la trayectoria inicial
con cw2 (ver Tabla 1) y después suavizando la trayectoria.
Se presentan los resultados en los escenarios S2 y S3. El ob-
jetivo es analizar las trayectorias obtenidas variando el peso
Wimoothness considerando varias métricas. El valor de wyaypoins
es 1000 y las métricas son: porcentaje de disminucién de la
longitud de la trayectoria inicial al suavizarla (L), el dngulo
de giro mdximo obtenido en la trayectoria suavizada (6,,4,), €l
porcentaje de reduccién de la suavidad al suavizarla conside-
rando los cambios de dngulos entre waypoints consecutivos,
y la distacia de Fréchet para evaluar como de diferentes son
ambas trayectorias Dr. La distancia de Fréchet es una medida
matematica que evalda la similitud entre trayectorias, tenien-
do en cuenta las posiciones y el sentido y direccién del mo-
vimiento, es decir, no compara solo puntos fijos. Se conoce
comuinmente como el “problema de la correa del perro”.

La Figura 3 muestra la trayectoria inicial generada con
CA-A* en el S2. La variacién en altura no es significativa, pe-
ro si se aprecian los cambios de dngulos en la trayectoria. La
Figura 4 muestra nueve trayectorias suavizadas considerando
nueve valores diferentes de Wupomness: 0,01, 0,05, 0,1, 0,5, 1,
5, 10, 50, 100. Se muestran en 2D ya que la variacién de la al-
tura en S2 no es significativa. Se demuestra que en el caso de
Wmoothness Dajos, 0,01 6 0,05, la trayectoria es suavizada y se
aproxima mds a la inicial. La Figura 5 muestra los dngulos de
giro de la trayectoria inicial y los de la trayectoria suavizada
Con Wnoorness = 0, 01. Se puede observar como la trayectoria
final es mds suave.

Figura 3: Trayectoria inicial en Rviz para entrar en una habitacion.
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Figura 4: Trayectoria inicial y trayectorias generadas con diferentes
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Figura 5: Angulos de giro en la trayectoria inicial (azul) y la suavizada con
Wimoothness = 0,01 (roja).

La Tabla 2 muestra estos resultados considerando los nue-
ve valores de Wypooriness Y 1as métricas presentadas anterior-
mente. Respecto al dngulo de giro mdximo de la trayectoria
inicial en S2 es 45 grados y en S3 es 54,74 grados. Destaca que
en todos los casos se reduce la longitud de la trayectoria inicial
al suavizarla y la disminucién considerable del dngulo de giro
maximo dependiendo del valor de W,pomness ¥ €1 porcentaje
de mejora de la suavidad. Por dltimo, el valor de la distancia
de Fréchet muestra cdmo con valores bajos de Wmoorimess 12
trayectoria final se asemeja mas a la trayectoria inicial consi-
guiendo reducir la longitud y mejorando considerablemente la
suavidad.

Tabla 2: Resultados obtenidos en escenarios S2 y S3.

S Wsmoothness L( %) Hmax S uaVidad( %) DF

2 0,01 -1.07 15,63 65,27 0,1142
2 0,05 -1.20 14,76 67,21 0,1155
2 0,1 -1.02 14,98 66,72 0,1190
2 0,5 -2.19 13,09 70,91 0,1101
2 1 -2.98 10,78 76,05 0,1230
2 5 -5.17 7,82 82,62 0,2118
2 10 -5.770 7,67 82,94 0,2367
2 50 -7.80 5,80 87,11 0,3152
2 100 -8.67 5,63 87,48 0,3451
3 0,01 -422 492 91,01 0,2401
3 0,05 -422 4,92 91,02 0,2401
3 0,1 -422 4,92 91,01 0,2397
3 0,5 -422 492 91,01 0,2400
3 1 -4.25 491 91,02 0,2417
3 5 -425 4,85 91,14 0,2411
3 10 -4.27 4,94 90,97 0,2435
3 50 -472 4,85 91,15 0,2930
3 100 -5.03 4,90 91,04 0,3227

6. Conclusiones

Este articulo presenta un planificador de trayectorias 3D
en entornos de construcciéon y demuestra que el uso de cam-
pos de distancias Manhattan (MDF) en planificadores 3D en
estos entornos puede mejorar significativamente la eficiencia
computacional respecto a la distancia euclidea, reduciendo no-
dos explorados y tiempo de cémputo sin comprometer la se-
guridad ni la longitud de las trayectorias. El planificador pro-
puesto, basado en CA-A* con métrica L1 y posprocesado con
polinomios de grado 5, logra trayectorias suaves con reduccio-
nes en los dngulos de giro. Ademads, la trayectoria generada es
similar a la inicial, calculada con el algoritmo heuristico, con-
siderando como métrica la distancia de Fréchet.

Los resultados en escenarios realistas confirman que la re-
presentacion de la distancia de Manhattan mediante mdscaras
de bits puede facilitar actualizaciones rdpidas del mapa. Por
tanto, como trabajo futuro, el objetivo es la implementacién de
un planificador local, permitiendo replanificaciones en tiempo
real ante cambios dindmicos del entorno.
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