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RESUMEN

El presente proyecto muestra la evolucién del aprendizaje de un robot
cuadrupedo con tres grados de libertad en cada extremidad, que aprende a
desplazarse sin haber sido programado especificamente para realizar dicha accion,
con el uso de algoritmos genéticos, dentro de un entorno de simulacion.

Primeramente, se realizd el disefio del robot pieza por pieza en SolidWorks
para después incorporarlo dentro del ambiente de simulaciéon. La simulacion se
realizé6 en CoppeliaSim (llamado anteriormente V-REP) en un espacio plano sin
obstaculos. Su objetivo fue mostrar unicamente al robot y la evolucion del
movimiento.

Se optd por realizar la demostracion del algoritmo genético dentro de un
entorno de simulacién, debido a que requeria de una gran cantidad de tiempo, ya
que el robot debia de probar cada posible solucion generada.

La programacion del algoritmo genético se realiz6 en Python y la
comunicacion entre el ambiente de programacion y la simulacion se hizo mediante
una interfaz de programacién de aplicaciones llamada API por sus siglas en inglés.

El algoritmo genético es una técnica de busqueda estocastica por lo que se
realizaron varias ejecuciones independientes del mismo, variando y combinando
los parametros de control del sistema (numero de generaciones, numero de
individuos, porcentaje de cruza y porcentaje de mutacion), a fin de tener una idea
mas clara de su funcionamiento promedio.

Palabras clave:
Evolucién, Algoritmo Genético, Aprendizaje, Robot Cuadrupedo, Simulacion.
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ABSTRACT

This project shows the evolution of the learning of a quadruped robot with three
degrees of freedom in each limb, that it learns to move without being specifically
programmed to carry out this action, with the use of genetic algorithms, within a
simulation environment.

First, the design of the robot was carried out piece by piece in SolidWorks, and
then it was incorporated into the simulation environment. The simulation was done
in CoppeliaSim (previously called V-REP) in a flat space without obstacles. Its
objective was to show only the robot and the evolution of its movement.

We decided to perform the demonstration of the genetic algorithm in a
simulation environment because of the large amount of time that it requires, since
the robot must test every possible solution produced.

The programming of the genetic algorithm was done in Python and the
communication between the programming environment and the simulation
environment was done with an Application Programming Interface (API).

The genetic algorithm is a stochastic search technique, and therefore, it is
necessary to perform several independent runs varying and combining the
parameters of the control system (number of generations, number of individuals,
crossover and mutation rates) in order to have a more clear idea of its average
performance.

Keywords: Evolution, Genetic Algorithm, Learning, Quadruped Robot, Simulation.
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GLOSARIO

Neodarwinismo: Es un planteamiento sobre la teoria evolucionista, que unifica la
teoria evolutiva de Darwin, el seleccionismo y la genética.

Computacion evolutiva: Engloba una serie de técnicas inspiradas en la teoria
Neodarwiniana.

Técnica heuristica: Es un conjunto de pasos que deben de realizarse para
identificar en el menor tiempo posible una solucion de alta calidad para un
determinado problema.

Convergencia: En la computacién evolutiva es la progresién hacia la uniformidad.
Por ejemplo, cuando el 95% de los individuos tienen el mismo valor de aptitud.
Bloques constructores: En la computacién evolutiva es el conjunto de valores que
generan buenas soluciones a un problema.

Algoritmo genético: Métodos adaptativos que pueden usarse para resolver
problemas de busqueda y optimizacion, basados en simular el proceso genético de
los organismos vivos.

Operadores genéticos: Alteran la composicion de los descendientes de una
poblacion.

Codificaciéon: Método para representar un conjunto de soluciones en un algoritmo
genético.

Cruza: Método para la recombinacién de individuos de una poblacion.

Mutacién: Método para generar pequefias variaciones en los individuos
recombinados.

Aptitud: Método para evaluar la eficiencia de un individuo.

Robética evolutiva: Es un area de investigacién en la que se utilizan algoritmos
genéticos para resolver problemas de robdtica.

CoppeliaSim: Anteriormente conocido como V-REP, es un simulador de robots
utilizado en la industria, la educacion y la investigacion.

Motor de fisicas: Combina la cinematica y dinamica para obtener un éptimo
rendimiento de una simulacion en CoppeliaSim.
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Modelo dinamico: Disefio simplificado de un modelo de robot que interactua con
el motor de fisicas.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

En la robdtica, la gran mayoria de sus aplicaciones son disefiadas para
realizar una o varias acciones en concreto. Un claro ejemplo son los brazos
roboéticos que se utilizan en algunas fabricas para automatizar y mejorar los
procesos de produccion, donde se espera que el robot desarrolle una tarea
simple y repetitiva dentro de un ambiente estructurado que no rebase las
especificaciones para las que fue disefado. Sin embargo, cada vez es mas
comun que se requieran robots mas independientes capaces de moverse y
desplazarse en terrenos irregulares y con obstaculos para lograr uno o varios
objetivos. Es por esto que el aprendizaje en robots es una manera de adaptarse
a distintas situaciones y los algoritmos evolutivos son una alternativa para que
los robots puedan aprender por si mismos. Mediante dicho aprendizaje existe,
ademas, la ventaja de entender mejor el comportamiento inteligente existente en
la naturaleza. De igual manera, también puede ser interesante el uso de
algoritmos evolutivos para superar dafios sufridos en un robot. Por ejemplo, si
un robot caminante se ve dafado en una de sus patas podria encontrar por si
mismo la mejor manera de desplazarse sin esa pata.

Los algoritmos evolutivos mas populares son los algoritmos genéticos que
son métodos adaptativos, generalmente usados en problemas de busqueda y
optimizacién de parametros, basados en la reproduccion sexual y en el principio
de supervivencia del mas apto [1]. Mas formalmente, y siguiendo la definicion
dada por Goldberg, “los algoritmos genéticos son algoritmos de busqueda
basados en la mecanica de seleccion natural y de la genética natural. Combinan
la supervivencia del mas apto entre estructuras de secuencias con un
intercambio de informacién estructurado, aunque aleatorizado, para constituir asi
un algoritmo de busqueda que tenga algo de las genialidades de las busquedas
humanas” [2]. Para alcanzar la solucion a un problema se parte de un conjunto
inicial de individuos, llamado poblacion, generado de manera aleatoria. Cada uno
de estos individuos representa una posible solucion al problema. Estos
individuos evolucionaran tomando como base los esquemas propuestos por
Darwin sobre la seleccion natural, y se adaptaran en mayor medida tras el paso
de cada generacion a la solucién requerida [3].



1.1 Antecedentes

Dentro del presente capitulo se encontraran los antecedentes que validan
el proyecto de investigacion. En el capitulo 2 se explicara el objetivo general de
la investigacion, asi como los distintos aspectos a investigar. En el capitulo 3 se
mostrara de forma clara y precisa el planteamiento del problema. En el capitulo
4 se dara a conocer la justificacién que valida la investigacion. En el capitulo 5
se dara una revision a la literatura para que el lector tenga un mayor
entendimiento acerca del tema de investigacion. En el capitulo 6 se dara a
conocer el procedimiento para llevar a cabo el proyecto. En el capitulo 7 se
realizara un analisis detallado de los resultados obtenidos. En el capitulo 8 se
realizara una pequefia discusion acerca de los resultados obtenidos. En el
capitulo 9 se daran las conclusiones finales. Y, finalmente, en el capitulo 10 se
daran recomendaciones y sugerencias para investigaciones futuras basadas en
el presente proyecto.

1.1 Antecedentes

1.1.1 Algoritmos evolutivos

En los ultimos afos, la comunidad cientifica internacional ha mostrado un
creciente interés en una técnica de busqueda basada en la teoria de la evolucion
y que se conoce como el algoritmo genético [4]. Esta técnica basada en los
mecanismos de seleccion que utiliza la naturaleza, de acuerdo a los cuales, los
individuos mas aptos de una poblacion son los que tienen mayor probabilidad de
sobrevivir al adaptarse mas facilmente a los cambios que se producen en su
entorno.

Un investigador de la Universidad de Michigan llamado John Holland fue
uno de los primeros en simular el proceso evolutivo en una computadora a
principios de los 1960s. Su objetivo era lograr que las computadoras aprendieran
por si mismas. La técnica que inventé Holland originalmente se denominé
“planes reproductivos y adaptativos”, pero después de la publicacion de su libro
Adaptation in Natural and Artificial Systems [5], se hizo popular bajo el nombre
de “algoritmo genético”.

Durante los ultimos afios se ha buscado mejorar el desempefio de los
algoritmos genéticos, se han propuesto nuevas técnicas de representacion,
seleccidn y cruza, con resultados alentadores. Por ejemplo, el uso de codigos de
Gray y la codificacion dinamica han superado algunos de los problemas
asociados con la representacion de valores reales mediante cadenas binarias
[4]. También se han propuesto técnicas adaptativas que varian dindmicamente
los parametros de control (porcentajes de mutacion y cruza) [6]. Otras
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innovaciones notables son los algoritmos genéticos distribuidos y los algoritmos
genéticos paralelos [7].

Hasta el momento, los algoritmos genéticos siguen siendo un area abierta
de investigacion, especialmente para el analisis de problemas que resultan
dificiles de resolver. Asi mismo, existen todavia diversos problemas tedéricos
asociados a su comportamiento y efectividad, que no han podido resolverse
[8][9].

1.1.2 Robética evolutiva

Los algoritmos evolutivos se usan en distintas areas y una de ellas es la
robdtica, dando pie a la robética evolutiva, de la cual se considera a George J.
Friedman como el pionero. En su tesis de maestria, Friedman [10] propuso
evolucionar una serie de circuitos de control similares a lo que hoy se conoce
como redes neuronales, usando lo que él denominaba “retroalimentacion
selectiva”, en un proceso analogo a la seleccion natural. Friedman logré agrupar
estos circuitos simples para formar circuitos mas completos de forma automatica,
utilizando mutaciones aleatorias y un proceso de seleccion, especulando que las
simulaciones del proceso de reproduccion sexual —o cruza- y el de mutacion nos
conducirian al disefio de maquinas inteligentes.

Actualmente, la robdtica evolutiva se divide en diferentes ramas de
investigacion:

1.1.2.1 Biorobotica evolutiva

Consiste en construir un robot que se asemeje a un animal y a continuacion
se evoluciona un aspecto de dicho robot para investigar de qué manera puede
evolucionar ese aspecto del animal. Un ejemplo es el de Long, que ha trabajado
con la evolucién de la rigidez de colas artificiales de animales nadadores y la
forma en que se orientan en el agua en funcion de la rigidez de su cola [11].
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Figura 1.1: Modelo 3 de columna vertebral biomimética de un tiburén [11].

1.1.2.2 Robética cognitiva

Es la rama de la robédtica que se encarga de dotar al robot de inteligencia
suficiente como para aprender y razonar cdmo comportarse en situaciones
complejas. Un ejemplo es el de Miglino quien realizé un proyecto llamado “La
robdtica como herramienta para la educacion” [12], en donde con ayuda de
robots fisicos implementé los algoritmos genéticos para programarlos como
organismos artificiales. Utilizando sencillos kits de ensamblaje, los estudiantes
los armaban simulando comportamientos de los animales.

Figura 1.2: El kit LEGO MindStorms [12].

Los nifos desarrollaban controladores de robots en el simulador y en cada
fase de la evolucion un nifio elegia entre diferentes comportamientos del robot
mostrados en la pantalla. Cuando estaban satisfechos con el comportamiento
del robot simulado, ellos transferian el sistema de control desarrollado a un robot
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real LEGO MindStorms, el cual permitia construir un robot con la morfologia que
los nifios elegian.

1.1.2.3 Robética de enjambres

Este tipo de robdtica trabaja con un elevado numero de pequefios robots
moderadamente simples con el objetivo de trabajar en equipo para conseguir un
objetivo en comun. Un ejemplo practico es el de Luke [13] que en un simple
entorno depredador / presa buscaba, por medio de enfoques homogéneos y
heterogéneos, obtener la interaccion de dos algoritmos unicos. Para esto, utilizd
distintos métodos de coordinacién: ninguno, deteccion deictica, en el que solo
se detecta si tiene una relacién con el agente, por ejemplo, “agente vecino mas
cercano”, y deteccion basada en el nombre —deteccidn respecto a la posicién del
agente basado en su nombre-. Y con ayuda de programacién genética realiz6é 3
estrategias de reproduccién: clones, libres y restringidas. Tomando como
ejemplo a la gacela y el ledn, la dificultad para matar a las gacelas se veia
directamente afectada por su inteligencia, y la probabilidad de que el ledn las
atrapara se basaba en la evolucion del trabajo en equipo de los leones; entre
mayor era la cantidad de leones, mejores eran los resultados obtenidos.

1.1.2.4 Roboética modular

Los sistemas robdticos configurables moduladores abordan el disefio, la
fabricacion, la planificacion del movimiento y el control de maquinas cinematicas
auténomas con morfologia configurable. Mas alla de la actuacion, deteccién y
control convencionales que se encuentran tipicamente en los robots de
morfologia fija, los robots auto-reconfigurables también pueden cambiar
deliberadamente su propia forma al reorganizar la conectividad de sus partes
para adaptarse a nuevas circunstancias, realizar nuevas tareas o recuperarse
del dafo. Un ejemplo es el de Becerra [14] que realizé un sistema que simulaba
el auto-ensamble de un robot modular por medio de la generacion de
trayectorias, resolviendo su cinematica inversa con algoritmos genéticos.
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Figura 1.3: Trayectoria articular del auto-ensamble realizada por un algoritmo genético [14].

Actualmente, se encuentran pocas aplicaciones de los robots modulares
con algoritmos evolutivos ya que, como menciona Meng en ‘Modular Self-
Reconfigurale Robot System” [15], a pesar de las ventajas de los sistemas
roboéticos auto-reconfigurables modulares, ha sido dificil identificar dominios de
aplicacién especificos donde se puedan demostrar esos beneficios. Es por ello
que, aunque los algoritmos evolutivos son una herramienta capaz para optimizar
el comportamiento de un robot modular con una forma prefija, su uso continda
siendo un problema abierto de investigacion. Pero se espera que algun dia los
robots modulares puedan usarse en grandes cantidades para aplicaciones
practicas donde la auto-organizacion adaptativa y sin supervision sea posible.

1.1.2.5 Otras aplicaciones

La robdtica evolutiva contempla aplicaciones en distintas areas. Como
ejemplo se tienen los trabajos de Garcia [16] y de Jiménez [17] donde se busca
que un robot aprenda a caminar utilizando algoritmos evolutivos.
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Figura 1.4: Modelo de robot cuadrupedo que aprende a caminar utilizando algoritmos
evolutivos [16].

De igual manera, dentro de los algoritmos evolutivos se encuentran
distintos métodos, como lo son los algoritmos de evolucion diferencial,
implementados en la tesis de maestria de Pantoja [18] para mejorar el disefio del
mecanismo de una rodilla para la marcha bipeda.

Figura 1.5: Prototipo experimental de mecanismo de marcha, obtenido por algoritmos de
evolucion diferencial [18].






CAPITULO 2. OBJETIVOS

2.1 Objetivo General

Simular la evolucion de un robot cuadrupedo que aprende a desplazarse

tomando como método de aprendizaje los algoritmos genéticos.

2.2 Objetivos especificos

1.

Elegir el disefio del robot que se tomara como ejemplo para la aplicacion
de algoritmos genéticos.

. Disenar las piezas del robot en SolidWorks.

Ensamblar el disefio del robot.

. Crear el ambiente de simulacién en CoppeliaSim e incorporar el disefio

del robot.

Realizar la conexién del entorno de simulacién con el algoritmo genético
por medio de una API.

Disefar el algoritmo genético respecto al disefio del robot que se eligié.
Realizar pruebas y mejorar el desempefio del algoritmo genético.

Evaluar las mejores soluciones y determinar cual realiza mejor el
desplazamiento del robot.
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CAPITULO 3. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El presente trabajo terminal consiste en realizar un sistema capaz de
simular los procesos genéticos de los organismos vivos implementados en un
robot cuadrupedo de 3 grados de libertad en cada pata, que aprende a
desplazarse sin olvidar las limitaciones mecanicas del disefio. Esto conlleva a
desarrollar un algoritmo matematico capaz de interpretar las posibles soluciones
como lo hace la naturaleza, midiendo la eficiencia del individuo en la lucha por
los recursos [19].

Cada posible solucion sera asociada como un individuo dentro del sistema,
lo que significa que cada individuo se interpretara como una posible solucion de
avance. Cada uno de ellos tendra un ajuste de acuerdo a su aptitud con respecto
de la solucién que representa, lo que significa que, el ajuste va a variar respecto
a cuanto se desplaza, sobreviviendo solo aquellos que representen los mejores
resultados para el sistema. En otras palabras, sobreviviran los individuos que
presenten el mejor desplazamiento posible.

Cabe mencionar que el robot no tendra conocimiento alguno de su
cinematica, lo que hace aun mas interesante el analisis profundo de los
resultados que vaya mostrando el algoritmo genético. Una solucién aceptable
depende directamente del disefio del algoritmo genético que se implemente, ya
que cada algoritmo puede llegar a variar de una manera considerable de un
problema a otro. Todo el sistema se expondra por simulacién, a fin de facilitar la
muestra del algoritmo ya que requiere una cantidad considerable de tiempo para
poder visualizar el aprendizaje del sistema.

1"
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CAPITULO 4. JUSTIFICACION

Los algoritmos evolutivos tienen muchas aplicaciones. Como se ha
mencionado anteriormente, una de ellas es la robdtica, la que da pie a la robdtica
evolutiva, la cual busca crear maquinas que tengan un comportamiento
auténomo y adaptativo al mismo tiempo. Es por esto que el presente trabajo
terminal busca ser un aporte a la robética evolutiva en nuestro pais. Asi mismo,
se busca probar métodos distintos a los convencionales, con el objetivo de
comprobar la efectividad que tienen los algoritmos genéticos al implementarlos
en robots, esperando que los resultados sean un avance hacia mejores sistemas
de aprendizaje dentro de la industria robdtica. Adicionalmente, con los
conocimientos obtenidos en investigaciones previas se muestra que la roboética
evolutiva es una creciente area de investigacibn con muchas aplicaciones
futuras, por lo que se espera que al finalizar el proyecto se logre desarrollar una
aportacion al area, la cual permita desarrollos mas sofisticados en el futuro.

13
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CAPITULO 5. MARCO TEORICO

5.1 Neo-Darwinismo

Los algoritmos evolutivos no solo engloban la teoria de la evolucion
propuesta por Charles Darwin [3] sino también el seleccionismo de August
Weismann y la genética de Gregor Mendel creando de esta manera el paradigma
Neo-Darwiniano [20]. Este paradigma establece que la historia de la vasta
mayoria de la vida de nuestro planeta puede ser explicada a través de un puiado
de procesos estadisticos que actuan sobre y dentro de las poblaciones y
especies: la reproduccion, la mutacion, la competencia y la seleccion [20]. La
reproduccion es una propiedad obvia de todas las formas de vida de nuestro
planeta, pues de no contar con un mecanismo de este tipo, la vida misma no
existiria. La mutacién es un error de copiado del ADN de las especies, el cual es
aleatorio. De igual manera, al contarse con una cantidad finita de espacio en la
Tierra, garantiza la existencia de la competencia. La seleccién es una
consecuencia natural de la competencia. Por lo tanto, la evolucion es el resultado
de procesos probabilisticos, que interactuan entre si, en las poblaciones, de
generacion en generacion.

5.2 Computacion evolutiva

La computacién evolutiva o algoritmos evolutivos se refiere al estudio de
los fundamentos y aplicaciones de ciertas técnicas heuristicas basadas en los
principios de la teoria Neo-Darwiniana de la evolucion natural. Los algoritmos
evolutivos permiten abordar problemas complejos de la ciencia y la ingenieria
que involucran perturbaciones cadticas, alta no linealidad y espacios de
busqueda muy accidentados. Los algoritmos tradicionales, en general, no
pueden resolver este tipo de problemas [1].
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5.3 Algoritmo genético

En términos generales, para simular un proceso evolutivo en una
computadora se requiere lo siguiente [20]:

- Caodificar las estructuras que se replican, (estas estructuras son nuestros
individuos).

- Operaciones que afecten a los “individuos” (los operadores genéticos).

- Una funcion de aptitud, (indica qué tan bueno es un individuo con respecto
a los demas).

- Un mecanismo de seleccion.

Los algoritmos evolutivos se clasifican en 3 distintas categorias, las cuales,
aunque inicialmente se originaron de manera independiente, ahora juntas
componen la computacién evolutiva:

- Algoritmos genéticos.
- Estrategias evolutivas.
- Programacion evolutiva.

El trabajo terminal como se menciona en el titulo del proyecto se lleva a
cabo empleando los algoritmos genéticos, por lo que, se indagara a profundidad
unicamente en esa categoria. Para conocer de manera introductoria las otras 2
categorias se recomienda consultar Introduccion a los algoritmos genéticos y la
programacion genética [19].

5.3 Algoritmo genético

5.3.1 Bases biolégicas

El 4cido desoxirribonucleico (ADN) es una macro-molécula doblemente
trenzada que tiene una estructura helicoidal, que contiene el material genético
fundamental de todos los organismos vivos. Dentro del ADN se encuentran los
genes que son la unidad de herencia. A la coleccién total de genes se le
denomina genoma y el genotipo es la composicion genética del organismo —la
informacion contenida en el genoma- (ver Figura 5.1) [20]. Los cromosomas se
encuentran en el nucleo de las células y son responsables de la transmision de
informacion genética. Cada gen es capaz de ocupar solo una region en particular
de un cromosoma. En algunas ocasiones se pueden presentar formas
alternativas del gen, a los cuales se les llama alelos.
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GENOTIPO CROMOSOMA

X o §

GEN 1

XY Y

GEN 2

o < sy
XX YX XY YY

Figura 5.1: Genotipo, cromosoma 'y genes [16].

La apariencia visible y la funcionalidad de un individuo estan contenidas en
el genotipo y se conoce como fenotipo. En los fenotipos se producen
ocasionalmente alteraciones que se conocen como mutaciones. Las mutaciones
son variaciones de uno o mas genes y tienen un caracter aleatorio [16]. Si la
mutacién producida da muestras de tener buenas caracteristicas, permanecera
en las siguientes generaciones del proceso evolutivo, a través de la seleccion
del individuo. De lo contrario, si la mutacion no da muestras de tener buenas
caracteristicas, desaparecera en las proximas generaciones. La aptitud de un
individuo se define como la probabilidad de que éste viva para reproducirse
(viabilidad), o como una funcién del numero de descendientes que éste tiene
(fertilidad). La seleccion es el proceso mediante el cual algunos individuos en
una poblacidn son seleccionados para reproducirse, basados en su aptitud [20].
Se denomina reproduccion al proceso de crear a un nuevo individuo, ya sea de
manera sexual o asexual.

5.3.2 Conceptos de los algoritmos genéticos

Un cromosoma en los algoritmos genéticos es una estructura de datos que
contiene una cadena de parametros o genes (ver Figura 5.2).

1 0| O 1 1 0O, 0O 1

Figura 5.2: Ejemplo de una cadena cromosomica.

Un gen es una subseccion de un cromosoma, que generalmente codifica
un solo parametro y un solo parametro puede tener asociado varios bits (ver
Figura 5.3).

1 0| O 1 1 o 0 (O 1

Figura 5.3: Ejemplo de un gen con 3 bits.
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5.3 Algoritmo genético

El genotipo es la codificacion de los parametros que representan una
solucion del problema que se busca resolver. La codificacion puede ser binaria,
de numeros reales, entera, codigos de gray, etc. Un ejemplo es el de la Figura
5.2 en el que se muestra una codificacion binaria. Un alelo es un bit del
cromosoma. En una codificacion binaria, un alelo es un 1 o un 0.

El fenotipo es la decodificaciéon del cromosoma, que se utiliza para obtener
su valor respecto a la funcion aptitud. Tomando como ejemplo la Figura 5.3, tras
decodificar el gen de 3 bits, nos da un valor de 5 respecto a una funcion aptitud
creada.

Un individuo es un miembro de una poblaciéon que representa una de las
posibles soluciones al problema. Cada individuo esta representado por medio de
una cadena cromosdmica como se puede visualizar en la Figura 5.2.

La aptitud de un individuo es el valor qué indica que tan buena es una
solucion para un problema dado, respecto al resto de la poblacion.

Una generacion es la creacion de una nueva poblacion por medio de
operadores de reproduccion. En los algoritmos genéticos la reproduccion, al
igual que en los seres vivos, se realiza al pasar la informacion de padres a hijos
y para lograr esto se utilizan 3 operadores fundamentales [20]:

-  Cruza
- Mutacion
- Reordenamiento

La cruza es el operador que forma un nuevo cromosoma, combinando
partes de sus padres. La mutacion es el operador que realiza pequefias
alteraciones a los nuevos cromosomas, modificando los genes de uno o de
ambos padres. El operador de reordenamiento cambia de posicién los genes de
un cromosoma, esperando facilitar la produccion de bloques constructores. Los
bloques constructores son los conjuntos de genes que generan mejores
resultados en la funcién de aptitud y, a su vez, mejores individuos. Existe una
técnica llamada elitismo en la que el individuo mas apto no se cruza con nadie,
hasta que surge otro individuo mejor que él, que lo desplace. Esto asegura que
la aptitud maxima de la poblacién nunca se reducira de una generacion a otra.

5.3.3 Estructura del algoritmo

El funcionamiento general de un algoritmo genético se muestra a continuacién
en la Figura 5.4.
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Figura 5.4: Diagrama de flujo del funcionamiento basico de un algoritmo genético.
Los criterios de paro mas usuales de un algoritmo genético son:

- Los mejores individuos de la poblacion representan soluciones
suficientemente buenas para resolver el problema en cuestion.

- La poblacién ha convergido. Un gen ha convergido cuando el 95% de la
poblacion tiene el mismo valor para él. Cuando esto ocurre, la media de
la aptitud de la poblacion se aproxima a la aptitud del mejor individuo [19].

- Se alcanza el numero de generaciones maximo especificado.

En el caso de haber elitismo, el cromosoma pasa a la siguiente generacion
sin ser alterado por ningun operador genético.

A continuacién, comienza a generarse la nueva poblacion con base en la
aplicaciéon de los operadores genéticos de cruza y/o clonacion.

- Cruza: Reproduccion de tipo sexual.
- Clonacién: Reproduccion de tipo asexual.

El porcentaje de cruza se delimita por medio de una probabilidad Pc, la cual

generalmente tiene un valor de entre 60% a 90%. Cuando no se efectua la cruza
los padres se clonan directamente a la siguiente generacion.
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Una vez generados los nuevos individuos se realiza la mutacion con una
probabilidad Pm, la cual por lo general oscila entre el 1% y el 10%. La cantidad
de individuos se delimita desde un inicio, por lo que, para ubicar a los
descendientes generados, previamente se han de eliminar otros individuos de la
poblacion. Para esto existen métodos para saber qué individuos es mas
conveniente eliminar.

5.3.4 Operadores genéticos

Cada uno de los operadores genéticos que integran a un algoritmo genético
tienen técnicas que permiten tener un mejor funcionamiento del mismo. A
continuacion, se mostraran las técnicas que se utilizan especificamente para
codificacion binaria, ya que, aunque existen otros tipos de codificaciones, el
presente proyecto se realizd con numeros binarios.

5.3.4.1 Seleccioén

Los algoritmos de seleccidon se encargan de elegir qué individuos disponen
de oportunidades de reproducirse y cuales no. Al igual que en la naturaleza, se
le otorga un mayor numero de oportunidades de reproduccién a los individuos
mas aptos. En el algoritmo genético este proceso de seleccidn suele realizarse
de forma probabilistica, es decir, aun los individuos menos aptos tienen una
cierta oportunidad de sobrevivir, ya que, de lo contrario en pocas generaciones
la poblacion se volveria homogénea.

También existen técnicas de seleccion deterministicas que pueden evitar
problemas como el de predominancia de ciertos individuos o bien que se tienda
a repartir la busqueda por un mayor espacio, sin dejar de buscar en la mejor
zona [19]. En el presente proyecto se discutiran Uunicamente las técnicas de
selecciéon mas frecuentemente utilizadas.

e Seleccion por ruleta

Es un método de seleccién proporcional muy simple y facil de implementar
que fue propuesto por Dedong [21]. La idea consiste en asignar a cada individuo
de la poblacion una porcion de una ruleta. El tamafio de la porcidn asignada a
cada individuo sera una consecuencia directa de su funcion aptitud, de tal forma
que la suma de todos los porcentajes sera la unidad. Por lo tanto, la asignacion
de una porcién mas grande sera para los individuos mas aptos y los menos
aptos, tendran una porcion de ruleta mas pequefa.
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Para seleccionar un individuo, basta con generar un numero aleatorio en el
intervalo entre, 0 y 1, e ir sumando las proporciones de cada individuo hasta que
se sobrepase el numero aleatorio generado. De esta manera, se determina el
individuo escogido por la ruleta.

El algoritmo de la ruleta es el siguiente [20]:

- Calcular la suma de valores esperados T.
- Repetir N veces (N es el tamano de la poblacion):
e Generar un numero aleatoriorentre 0.0y T.
e Ciclaratravés de los individuos de la poblacion sumando los
valores esperados hasta que la suma sea mayor oigual ar.
e El individuo que haga que esa suma exceda el limite es el
seleccionado.

El valor esperado se calcula de la siguiente manera:
V;sp =f_i/avg_f
Donde:

f i = Es la aptitud de un individuo.
avg_f = Es el promedio de aptitudes de toda la poblacion.

El método de seleccion por ruleta, presenta el problema de que a medida
que aumenta el tamafo de la poblacion se vuelve mas ineficiente. Ademas,
presenta el inconveniente de que el peor individuo puede ser seleccionado mas
de una vez [19].

e Seleccion por torneo
Existen dos versiones de seleccion mediante torneo:

- Torneo deterministico

- Torneo probabilistico
En el torneo deterministico se selecciona al azar “p” individuos
(generalmente p=2), se comparan con base en su aptitud y el ganador del
“torneo” es el individuo mas apto el cual pasa a la siguiente generacion. Debe

barajarse la poblacion un total de “p” veces para seleccionar “N” padres, donde
N es el tamano de la poblacién.

21



5.3 Algoritmo genético

La version probabilistica, unicamente difiere en el paso de seleccién del
ganador del torneo. En lugar de escoger siempre al individuo mas apto, se
genera un numero aleatorio en el intervalo de 0 y 1. Si es mayor que un

11} ”

parametro “p” -el cual es fijo en todo el proceso evolutivo-, se escoge el individuo

mas apto; en caso contrario, se elige al menos apto. Usualmente, “p” toma
valores en el rango 0.5 <p <=1 [19].

Alo largo del proceso evolutivo se pueden variar los individuos que participan en
cada torneo y esto a su vez modifica la presion de seleccion. Esto significa que,
si la presion de seleccion es elevada, los peores individuos apenas tendran
oportunidad de reproduccion, y en caso contrario, cuando la cantidad de
participantes en el torneo disminuye, los peores individuos tendran mas
oportunidades de ser seleccionados.

5.3.4.2 Cruza

Una vez seleccionados los individuos, éstos son recombinados para
reproducirse y crear de esta manera la siguiente generacién. La cruza es una
reproduccion del tipo sexual, con una probabilidad que ronda el 90% en la
mayoria de los casos.

La idea principal de la cruza es crear una descendencia con la posibilidad
de que los genes heredados sean precisamente los causantes de la aptitud de
los padres, o en un mejor caso, obtener una aptitud mayor a la que cada uno de
los padres por separado podrian obtener.

Para el presente proyecto de investigacion se consideran las tres técnicas
basicas de cruza descritas a continuacion:

e Cruza de un punto

Es la técnica mas sencilla de cruza, propuesta por Holland [5]. Selecciona
a dos individuos, a los cuales se les cortan sus cromosomas por un punto
seleccionado aleatoriamente, con el cuidado de no seleccionar un borde del
cromosoma, porque de lo contrario no se produciria ninguna divisiéon del mismo.
Se generan dos segmentos, se intercambian un segmento cada uno, para
finalmente tener dos nuevos descendientes (ver Figura 5.5). De esta manera,
ambos descendientes heredan informacion genética de los padres.
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Padre 1 Padre 2

1101 11‘10

1 0 1 0 NENEEURN

(N 1 |1 |0 |1

Descendientes

Figura 5.5: Cruza de un punto.
e Cruza de dos puntos

Dedong [21] fue el primero en implementar una cruza de n puntos, como
una generalizacién de la cruza de un punto. Concluyendo que el valor mas
eficiente es n=2. En este caso, se realizan dos cortes que generan tres
segmentos, con el debido cuidado de que el corte no coincida con el extremo de
los cromosomas. Para generar la descendencia se escoge el segmento central
de uno de los padres y los segmentos laterales del otro padre (ver Figura 5.6).

Padre 1 Padre 2

1101 1011

Descendientes

Figura 5.6: Cruza de dos puntos.
e Cruza uniforme

En esta técnica se hace uso de una mascara de cruce con valores binarios.
La mascara de cruce puede no permanecer fija durante todo el proceso evolutivo.
Si en una de las posiciones de la mascara hay un 1, el gen situado en esa
posicién en uno de los descendientes se copia del primer padre. Si, por el
contrario, hay un 0, el gen se copia del segundo padre. Para producir el segundo
descendiente se intercambian los papeles de los padres (ver Figura 5.7). El
numero efectivo de puntos de cruce es L/2 [19], siendo L la longitud del
cromosoma.
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Mascara
10 1 0 1‘1 0 1

Padre 1 Padre 2

110110 (1|1]0|0

Descendientes

Figura 5.7: Cruza uniforme.

5.3.4.3 Clonacion

A diferencia de la cruza, se trata de una estrategia de reproduccién asexual,
que consiste en copiar sin cambios un individuo a la nueva generacion. El
porcentaje de clones en un algoritmo genético es reducido, esto para evitar el
riesgo de una convergencia prematura de la poblacién hacia ese individuo.

5.3.4.4 Elitismo

Es una variante del operador de clonacion que consiste en copiar
unicamente al mejor o los mejores individuos de una generacion a la siguiente.
Esto garantiza que la aptitud maxima no disminuya durante las generaciones.
Asi mismo, el elitismo debe usarse en algoritmos genéticos a fin de garantizar
convergencia [22].

5.3.4.5 Mutacion

Ya que se han seleccionan dos individuos de la poblacion para realizar la
cruza, uno de los descendientes o ambos, se mutan con una probabilidad Pm, la
cual generalmente suele ser baja, menor a 10%. En la practica se suelen
recomendar porcentajes de mutacion de entre 0.01 y 0.1 para la representacion
binaria [20]. Esto se debe a que la varianza de las aptitudes de la poblacién suele
reducirse al producirse una mutacién. Sin embargo, se realizan mutaciones para
garantizar que ningun punto del espacio de busqueda tenga una probabilidad
nula de ser examinado.
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La mutacion consiste en la modificacion aleatoria de uno o mas genes del
cromosoma del individuo. En el caso de trabajar con codificaciones binarias
consiste en simplemente negar un bit (ver Figura 5.8).

La mutacion en el algoritmo genético busca imitar de esta manera el
comportamiento que se da en la naturaleza, pues cuando se genera la
descendencia siempre se produce algun tipo de error, por lo general sin mayor
trascendencia, en el paso de la carga genética de padres a hijos [19].

1110|0110

Descendiente sin mutar.

Descendiente mutado.

Figura 5.8: Ejemplo de mutacién.

5.3.4.6 Funcion de aptitud

La funcion de aptitud refleja la adecuacion de un individuo al problema. Se
le asigna un valor numérico a dicha aptitud, de acuerdo a una funcion definida
por el usuario [16]. Si se piensa en lo que ocurre en la naturaleza, podria decirse
que el ajuste representa las posibilidades de que un individuo llegue a la edad
adulta y se reproduzca. Esas posibilidades seran en funcion de la adecuacion de
dicho individuo al medio en cuanto a lucha por los recursos se refiere. Cabe
mencionar que para cada problema la funcién de aptitud es distinta, ya que debe
de adaptarse al problema y fungir como un mecanismo que refleja qué tan buena
es una solucion de la poblacion.
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CAPITULO 6. DESARROLLO EXPERIMENTAL

6.1 Eleccion del diseno

Para poder implementar el algoritmo genético, se eligié al robot de la tesis
“‘Robot Cuadrupedo Inspirado en la Marcha de un Can” [23], cuyo modelo que
muestra en la Figura 6.1. El modelo presenta tres grados de libertad en cada
extremidad, en donde cada articulacién es representada por un servomotor,
habiendo 12 articulaciones en total. El robot genera un movimiento similar al de
un can. Por lo tanto, el algoritmo genético ademas de que se realizé con el fin de
que aprendiera a desplazarse, se buscé que evolucionara a un movimiento
similar.

Figura 6.1: Modelo de robot cuadrupedo de la tesis “Robot Cuadrupedo Inspirado en la Marcha
de un Can” [23]
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6.2 Modelado del diseno

El modelo del robot cuadrupedo se disefid en SolidWorks. El disefio de las
piezas y sus dimensiones pueden encontrarse en la tesis del modelo elegido
[23]. Cabe mencionar que a algunas piezas se les hicieron algunos pequefios
cambios respecto a los modelos originales por falta de cotas, y los servomotores
se obtuvieron en una plataforma llamada GrabCAD [24]. En la Figura 6.2 se
muestra una vista isométrica del robot ensamblado.

Figura 6.2: Vista isométrica del robot cuadrupedo ensamblado.

6.3 Migracién del diseiio a CoppeliaSim

CoppeliaSim utiliza mallas triangulares para describir y mostrar formas. Es
por esto, que CoppeliaSim solo importa formatos que describan objetos como
mallas triangulares.

Desde SolidWorks es posible convertir el robot ensamblado a mallas
triangulares por medio de dos métodos:

1. Convertir el modelo a formato “.URDF”: Este formato permite importar
todo el modelo ya ensamblado con una posicidn y orientacion
preestablecida, es decir, tal como se muestra el modelo del robot
cuadrupedo en la Figura 6.2. Para poder utilizar este formato es
necesario descargarlo y agregarlo a SolidWorks. El archivo de descarga
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y las instrucciones pueden encontrarse en SolidWorks to URDF
Exporter [25].

2. Convertir el modelo a formato “.STL”: Es un formato de archivo 3D, el
cual permite importar el modelo completo al simulador como en el caso
anterior, pero va a requerir posicionar, orientar y en algunos casos,
escalar el modelo.

Primero se convirtié el modelo a formato “.URDF”, pero no funciond, a pesar
de que se probaron distintas versiones de SolidWorks. Es por ello que se utilizd
el segundo método el cual funcioné correctamente. Para poder importar el
modelo a CoppeliaSim se debe de seguir la siguiente ruta:

File > Import > Mesh

A continuacion, se abrira una pantalla que permitira escalar y orientar al
robot. La Figura 6.3 muestra al modelo del robot cuadrupedo en el simulador.

« | Selctad obyscls. B,
[ e T

Figura 6.3: Robot orientado, posicionado y escalado.

CoppeliaSim posiciona automaticamente al robot en el simulador respecto
a la orientacion y escala seleccionada, siendo posible modificarlas
posteriormente. La Figura 6.4 muestra los iconos que representan a la posicion
y orientacion respectivamente. Estos pueden encontrarse en el menu principal
del simulador.

oo (@

o

Figura 6.4: Iconos para posicionar y orientar al robot.

Al importar el disefio del robot cuadrupedo a CoppeliaSim, se realizaron los
siguientes pasos:
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6.3 Migracion del disefio a CoppeliaSim

- Agrupar las piezas.

- Crear articulaciones.

- Disefiar un modelo dinamico del robot.
- Crear jerarquia.

Solo hasta después de realizar los pasos mencionados, CoppeliaSim
reconocera al disefio como un robot.

6.3.1. Agrupar las piezas

La Figura 6.3 muestra una lista con todas las piezas que contiene el robot;
es necesario realizar agrupaciones de las piezas para que puedan moverse en
conjunto. La Figura 6.5 muestra las piezas agrupadas adecuadamente.

Scene hierarchy Pt
Can?_Agrupado_CaonCuerpo (scene 3) =
A cuerpa’
&
& patall
& patal2_z
&) patald
A pata?l
AV pataz?_?
& pataZd
&) patadl
& pataiz_z
& patadsd
A patadl
&) patad?_z
&) patad3
Eo @ e
o &
o &

Figura 6.5: Robot agrupado.

Para facilitar el reconocimiento de cada conjunto de piezas, se hombran a
las extremidades delanteras pata1 y pata2, a las extremidades traseras pata3 y
pata4, y a la base del robot cuerpo1.

La agrupacion se realizé respecto al numero de pata y de servomotor. Por
ejemplo, la pata11 representa la pata1 y el servomotor 1, siendo el servomotor 1
el que estd mas cercano a la base del robot y el servomotor 3 el mas lejano a la
base del robot.
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6.3.2. Crear articulaciones

Las articulaciones permiten que el robot realice los movimientos efectuados
por cada agrupacion de piezas. Es por ello que se agregdé una articulacion a cada
servomotor como se muestra en la Figura 6.6a.

Scene hierarchy X
@ Can3_Articulado_ConCuerpo (scene 3) (=]

& aticulacionil

& ariculacion1?

& aticulacion13

& aticulacion?l

& ariculacion??

& aticulacion?3

& ariculaciond

& aticulacion3?

& aticulacion33

& ariculacion4l

& aticulaciond?

& aticulacion43

&) cuerpol

fv?" DefaultCamera

o patall

& patal2_2

A patald

A pata

&) pata??_2

A pata?d

A patai

&) patai?_2

A patadl

A patadl

& patad?_?

A patadi
Ho- & FesizahleFloor 5_25 &
©- @ DefaultiLights
o- @ XvZCameraProxy

Figura 6.6: a) Posicion de una articulacion en el modelo del robot cuadrupedo, b)
Articulaciones agregadas al disefio del robot cuadrupedo.

La articulacion 11 que se muestra en la Figura 6.6b representa la pata 1
unida a la articulacion 1, siendo la articulacion 1 la que esta en el servomotor
mas cercano a la base del robot y la articulacion 3 la que esta en el servomotor
mas lejano a la base del robot.

6.3.3. Diseinar modelo dinamico del robot

CoppeliaSim cuenta con un motor de fisicas, el cual permite que el robot
realice movimientos analogos a los que realizaria si éste fuera construido
fisicamente, considerando la cinematica y dinamica de cada movimiento. Es por
ello que, para que CoppeliaSim pueda generar los movimientos del modelo del
robot cuadrupedo elegido, se debe disefiar el mismo robot con formas mas
simples ya sean circulos, cuadrados o esferas. También es posible disenarlo por
medio de formas convexas, las cuales generan formas parecidas a las piezas
originales como es el caso de las patas en color verde de la Figura 6.7.

Realizar el disefio con formas mas simples reduce el consumo de memoria
del simulador, ya que como se menciond anteriormente, CoppeliaSim utiliza
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6.3 Migracion del disefio a CoppeliaSim

mallas triangulares para describir y mostrar formas, y el modelo original requiere
gran cantidad de mallas por pieza, lo que se traduce en una mayor cantidad de
memoria del simulador y esto en consecuencia, ralentiza en gran medida a la
simulacién. El modelo dinamico del robot cuadrupedo se muestra en la Figura
6.7.
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Cabe mencionar que, a pesar de que las formas convexas demandan mas
memoria, éstas se utilizaron debido a que mejoran la interaccion que existe entre
las patas y el piso, ya que son mas similares al modelo original. De igual manera,
hay algunas configuraciones que deben llevarse a cabo. CoppeliaSim cuenta con
un tutorial que explica a detalle las propiedades con las que debe cumplir el
modelo dinamico y como realizarlas [26].

El modelo de la Figura 6.7 se mantuvo oculto a lo largo de las pruebas, el
motor de fisicas lo utilizd para realizar los calculos fisicos de los movimientos,
para que a su vez pudieran visualizarse en el modelo original del robot.

6.3.4. Crear jerarquia

Se debe realizar una jerarquia de la agrupacion de las piezas, esto con el
fin de que el simulador reconozca el orden y el nivel de importancia de cada
pieza. La jerarquia disefiada se muestra en la Figura 6.8. La agrupacion llamada
“Cuerpo1” es la base del robot y la primera articulacion de cada pata es llamada
“‘padre”. Las articulaciones siguientes se llaman “hijos”. Cada que el padre
generé un movimiento, los hijos lo realizaran de igual manera. Analogamente, si
un hijo realiza un movimiento, los hijos de menor jerarquia seguiran su
movimiento.
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Figura 6.8: Jerarquia del robot cuadrupedo.

CoppeliaSim cuenta con un extenso tutorial donde explica a detalle todos
los puntos que son necesarios para generar un modelo adecuado en el simulador
[27].

Finalmente, para tener listo el modelo del robot cuadrapedo en el simulador,
se agregaron las masas y los torques del robot de la tesis de la que se tomé el
modelo [23], esto con el fin de ser fiel al modelo original en medida de lo posible.
La Tabla 6.1 muestra una comparacién de las masas del modelo original
respecto a las del modelo en el simulador.
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Tabla 6.1 Masas del robot cuadrupedo.

Masa (Kg)
Eslabén Modelo original Modelo en simulacién
Pata11 0.00324 0.004361
Pata12 2 0.0098475 0.007144
Pata13 0.003861 0.01020
Pata21 0.00324 0.004361
Pata22 2 0.0098475 0.007144
Pata23 0.003861 0.01020
Pata31 0.00252 0.003055
Pata32 2 0.010238 0.00909
Pata33 0.0044064 0.01129
Pata41 0.00252 0.003055
Pata42 2 0.010238 0.00909
Pata43 0.0044064 0.01129
Cuerpo1 0.08238618 0.133
Servomotor 0.0546 0.02774

Masa Total (Kg)

Modelo original

0.011406606

Modelo en simulacion

0.0137253

Los nombres de las piezas que se muestran en la Tabla 6.1 corresponden
a los nombres del modelo dinamico del robot en el simulador.

Las masas del modelo original que se muestran en la Tabla 6.1 no
consideran a las baterias ni a los actuadores.

La Tabla 6.2 muestra una comparacioén de los torques del modelo original
respecto a los del modelo en el simulador.

Tabla 6.2 Torques del robot cuadrupedo.

Torques (Nm) Modelo original Modelo en simulacién
articulacion11 0.287 0.630
articulacion12 0.764 0.630
articulacion13 0.472 0.650
articulacion21 0.287 0.630
articulacion22 0.764 0.630
articulacion23 0.472 0.650
articulacion31 0.939 0.730
articulacion32 1.01 0.730
articulacion33 0.508 0.750
articulacion41 0.939 0.730
articulacion42 1.01 0.730
articulacion43 0.508 0.750
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Los torques fueron modificados a partir de gran variedad de pruebas
realizadas, encontrandose que los mas apropiados para el ambiente de
simulacién son los presentados en la Tabla 6.2.

6.4 Conexion de CoppeliaSim con Python

Inicialmente se habia considerado realizar la conexidon por medio de ROS -
del inglés ROS: Robot Operating System-, el cual permite en términos generales,
realizar una conexion entre diversos lenguajes de programaciéon con el fin de
crear software para robots. Sin embargo, pero al tener mas informacién de las
funcionalidades del simulador CoppeliaSim se tuvo conocimiento del concepto
API —del inglés API: Application Programming Interface-, la cual es una interfaz
de programacién de aplicaciones que permite realizar conexiones entre distintos
ambientes de programacion entre los que se encuentra Python. En otras
palabras, es un conjunto de rutinas que permiten el acceso a distintas funciones
de un determinado lenguaje de programacion. Es por ello que se optd por realizar
la conexion por medio de una API, la cual facilita el proceso de conexién debido
a que pertenece al simulador que se esta utilizando.

Para poder realizar la conexion, se estudié Remote API Functions [28] en
la que se enlistan todas las funciones que se pueden utilizar para ejecutar
CoppeliaSim desde Python y a su vez, se describe el procedimiento que se
requiere para llevar a cabo cada funciéon adecuadamente.

Para habilitar la API remota en el lado del servidor, es decir, desde
CoppeliaSim hay dos formas diferentes:

- Servicio de servidor API remoto continuo: Con este método, las funciones
de la APl remota se ejecutan siempre en el lado del servidor, incluso si la
simulacién no se esta ejecutando.

- Servicio de servidor APl remoto temporal: El usuario tiene el control de
cuando se inicia o se detiene el servicio.

En las pruebas iniciales se considero realizar un servicio de servidor API
remoto temporal por la simpleza y facilidad de implementacioén, pero debido a
que el algoritmo genético requirié de gran cantidad de tiempo de ejecucion, fue
necesario configurar un servicio de servidor APl remoto continuo, esto debido a
su estabilidad y facilidad para poder detener y reiniciar la simulacion
automaticamente, propiedad que fue necesaria a lo largo de las pruebas. Para
ello fue necesario configurar el archivo llamado remoteApiConnections.txt que se
encuentra en la carpeta de CoppeliaSim de la siguiente forma:

portindex1_debug = true
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De esta manera, el servicio se inicia automaticamente cada que se abre
CoppeliaSim en el puerto 19997, por lo que al iniciar la conexion desde el lado
del cliente fue necesario conectarse a dicho puerto. Para mas detalles acerca de
la conexion del lado del servidor consultar Remote API Server Side [29].

Para iniciar una conexiéon desde el cliente, fue necesario buscar los
siguientes elementos en la carpeta de CoppeliaSim:

- sim.py
- simConst.py
- remoteApi.dll

Los archivos deben copiarse en la carpeta donde se guardaran los
programas de Python y al crear un programa se debe llamar a import sim para
cargar la biblioteca. Un ejemplo del cédigo que debe de ejecutarse en Python
para establecer una conexién con CoppeliaSim es de la siguiente manera:

Import sim
sim.simxFinish(-1)
ClientID=sim.simxStart(“127.0.0.1°, 19997, True, True, 2000, 5)
if (ClientID == 0):
print(“Se ha establecido una conexion’)
sim.simxFinish(ClientID)
else
print(“Error en la conexion’)
sim.delete()

El cédigo se inicia mandando a llamar a la biblioteca sim y se cierran todas
las conexiones que podrian estar previamente abiertas. Se crea un cliente
llamado ClientID y finalmente se pregunta si se ha realizado la conexion. De ser
asi, se podra iniciar el cédigo de las acciones que se van a ejecutar en el
simulador. De lo contrario, simplemente indica que no se ha generado una
conexiéon y termina el programa. Para mas detalles acerca de la conexién del
lado del cliente consultar Remote API Client Side [30].

Inicialmente se habia planteado realizar el proyecto en Linux, considerando
que esto facilitaria y aceleraria el funcionamiento del algoritmo genético. Esto es
debido a que proyectos pasados han funcionado adecuadamente en dicho
sistema operativo, pero al realizar las pruebas de conexion, se encontré que
fallaba en gran cantidad de ocasiones y que era bastante inestable. Por ello, se
migroé todo el proyecto a Windows y se utilizé Anaconda para generar los
programas en Python. Las pruebas resultaron exitosas, generando una conexion
estable.
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6.5 Marcha ideal

Para que el algoritmo genético pudiera ejecutarse adecuadamente fue
necesario tener datos que ayudaran a la evolucién del algoritmo y de esta forma
pudiera converger a una solucion optima. Como ademas se buscaba generar
movimientos similares a los de un can, se disefid una marcha similar a la de la
tesis “Robot cuadrupedo inspirado en la marcha de un can” [23]. Con la ayuda
de un video donde se muestra el desplazamiento de dicho robot [31], se pudo
realizar una marcha similar, la cual se nombro “Marcha Ideal” y se muestra en la
Figura 6.9, por medio de varias imagenes consecutivas, que se visualizan de
izquierda a derecha.
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Figura 6.9: Marcha Ideal.

La Marcha Ideal cuenta con 10 pasos en total. La tabla con las posiciones
de cada servomotor durante un ciclo de la Marcha Ideal se puede encontrar en
el Anexo |.
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En el siguiente enlace se puede visualizar un fragmento del video del robot
original realizando su desplazamiento y la version que se cred para el modelo
del robot en el simulador.

https://youtu.be/ScgemMES5gXw

El cédigo que se realizd para generar la Marcha Ideal que se muestra en el
video, se encuentra en el Anexo II.

6.6 Algoritmo genético

El objetivo principal del algoritmo genético es que, a partir de una poblacion
inicial aleatoria, el modelo del robot cuadrupedo elegido aprenda a desplazarse
dentro de un ambiente de simulacién, generando un movimiento similar al de un
can.

6.6.1 Codificacion

Holland en su libro Adaptation in Natural and Artificial Systems [5] justifica
por qué es mas comun usar una codificacién binaria. Holland argumenta que, al
hacer una comparacion respecto de otro tipo de representacion —por ejemplo,
decimal-, la codificacidén binaria cuenta con mas esquemas que favorecen la
diversidad e incrementa la probabilidad de formar bloques constructores [4]. Es
decir, la codificacién binaria tiene una mayor probabilidad de que se produzca un
incremento en la aptitud de cada generacion y esto se traduce a un mejor
desempeno del algoritmo genético. Es por ello que el proyecto adopté una
codificacion binaria, donde cada cromosoma representa una marcha del can.

Una marcha como se ha mencionado anteriormente, cuenta con 10 pasos
en total. Por cada paso, cada uno de los 12 servomotores se colocara en una
posicidon. Por lo tanto, al final de la marcha se habran obtenido un total de 120
posiciones entre todos los servomotores.

Cada posicion de un servomotor esta representada por un numero decimal
y para poder convertir este nUmero a un numero binario, es importante primero
determinar la cantidad de bits que éste representa. Para ello es importante saber
los rangos de movimiento de cada servomotor.

La marcha ideal es un conjunto de 120 numeros decimales, en donde en
ninguna de sus posiciones se genera un numero mayor a 60 ni menor a -60.
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6.6 Algoritmo genético

Es por ello que este rango es el que se considerd para obtener la cantidad
de bits por cada numero decimal.

La siguiente férmula muestra cémo obtener el numero de bits de un numero
decimal:

loga(x)

Donde x es la cantidad total de valores que se encuentran en el rango
establecido, que en este caso es de -60 a 60 siendo un total de 121 numeros. El
resultado es 6.91, valor que debe ser redondeado hacia arriba, dando un valor
de 7 bits por numero decimal y al multiplicar por las 120 posiciones, da un total
de 840 bits por cada ciclo de marcha.

6.6.2. Individuos

Cada individuo esta representado por un cromosoma y cada cromosoma
contiene 120 genes. A su vez, cada gen contiene 7 alelos; es decir, cada
individuo representa un ciclo de marcha, el cual contiene 120 posiciones de los
servomotores y cada posicidon esta representada por 7 bits. Esto quiere decir que
cada individuo tiene 840 bits en total.

6.6.3 Seleccion

Se utilizé el método de seleccion por torneo deterministico, debido a que
este método asegurdé que siempre se seleccionaran a los mejores individuos,
elevando la probabilidad de tener una mejor aptitud con el paso de las
generaciones.

6.6.4. Cruza, mutacion y clonacion

El algoritmo genético parte de una poblacién inicial de numeros decimales
aleatorios dentro de los rangos establecidos y para poder realizar la cruza y
mutacion, fue necesario convertir estos numeros decimales a sus valores
equivalentes en su version binaria, utilizando la siguiente férmula:

N dec — Qmi
um_dec qmm>* o1

AQmax — 9min

Num_bin = (
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Donde:

Num_bin = Numero decimal equivalente a su versién binaria.
Num_dec = Numero decimal.

gmin = Valor minimo de movimiento de las articulaciones.
gmax = Valor maximo de movimiento de las articulaciones.

| = Cantidad de bits por numero decimal.

Es necesario utilizar esta féormula debido a que no se pueden convertir
numeros negativos a numeros binarios.

e Cruza: La cruza se realiz6 con los métodos de cruza en un punto y cruza
en dos puntos, con una probabilidad de 0.6, 0.75y 0.9.

e Mutacién: La mutacion se realizd intercambiando un bit de 1 a O y
viceversa, con una probabilidad de 0.001, 0.005 y 0.01.

e Clonaciéon: En los casos en donde no hubo cruza, se colocaron
directamente a los padres en la siguiente generacion.

Para continuar con el proceso del algoritmo genético, se realizd la
conversion de binario a decimal con la siguiente formula:

Num_bin

Num_dec = ( o0

) * ( Qmax — CImin) + Qmin

Donde:

Num_dec = Numero decimal.

Num_bin = Numero decimal equivalente a su versién binaria.
gmin = Valor minimo de movimiento de las articulaciones.
gmax = Valor maximo de movimiento de las articulaciones.

| = Cantidad de bits por numero decimal.

6.6.5. Aptitud

La funcién de aptitud permite orientar al algoritmo para saber cual de sus
individuos es mejor y procurar que persista y mejore con el tiempo. Es por ello
que la funcién de aptitud debe evaluarse respecto a qué tan parecidos son los
individuos a la marcha ideal que se cre6 anteriormente, cuestiéon que no fue
sencillo de solucionar.
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6.6 Algoritmo genético

Para obtener una funcién de aptitud dptima, se hicieron multiples pruebas
variando los parametros del algoritmo genético.

Los valores de la funcién de aptitud se establecieron en el rango de 0 a 1,
tomando como mejor individuo al que mas se acercara a 1. Para que un individuo
fuera una buena solucion se consideraron dos cuestiones:

- Avanza
- El movimiento es estable

Cada uno de los puntos mencionados anteriormente representaron el 50%
de la solucion.

e Posicion

Los movimientos del robot se analizaron en el simulador respecto a los
planos x,y,z. El robot en el simulador esta orientado respecto a los ejes que se
muestran en la esquina inferior derecha de la Figura 6.10, a los que CoppeliaSim
llama “coordenadas del mundo”.

Figura 6.10: Plano x,y,z respecto a las coordenadas del mundo.

Para que el robot realice un avance debe de desplazarse a lo largo del eje
‘y” en direccidn negativa y para asegurarse de que avance en linea recta debe
de mantenerse en el eje “x” en valores cercanos a cero. El eje “Z” no interfiere en
el proceso de avance del robot.
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e Orientacion

Para que el movimiento sea estable se considera la orientacion del robot,
especificamente de la base del robot llamada “Cuerpo1”, la cual contempla al
siguiente conjunto de piezas que se muestran en la Figura 6.11.

I+ Selacted abjects } SRS
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Figura 6.11: Base del robot cuadrupedo.

Como se muestra en la Figura 6.11 la orientacién no considera a las patas
del robot. Las orientaciones en CoppeliaSim estan dadas por Alpha, Beta y
Gamma. Para un mayor entendimiento en las Figuras 6.12, 6.13 y 6.14 se
muestra una cierta inclinacion del robot respecto a cada orientacion mencionada.

15 Selected objects 1
Lot

Bl
|- = = Object/Item Rotation/Orientation
Eoreacadanlcio Shece (riviare b 7 j [ - |
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/

Ralathe 1o ® workd Parent frame

Figura 6.12: Inclinacion en orientacién Alpha.
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6.6 Algoritmo genético

Figura 6.14: Inclinacion en orientacion Gamma.

Para que el movimiento sea estable, las tres orientaciones deben de ser
cercanas a cero grados.

6.6.5.1 Avance

Como se menciond anteriormente, para realizar la conexion de Python con
CoppeliaSim se utilizé un servicio de servidor API remoto continuo, el cual hizo
que el robot adoptara la posicion de la Figura 6.15 antes de iniciar cada marcha,
lo cual no permitié tomar la posicion inicial como referencia.
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Figura 6.15: Posicion del robot después de iniciar la simulacion.

Al momento de iniciar los movimientos de una marcha, el robot regresaba
a la posiciéon de la Figura 6.11 y realizaba los movimientos adecuadamente sin
mayores complicaciones. Es por esto que se optd por considerar la posicion del
robot después del primer paso como la posicion inicial, y a partir de ésta evaluar
su desplazamiento. Esto asegurd que el robot, después del primer movimiento,
tendria un desplazamiento hacia adelante. Para asegurar que el robot continuara
avanzando, cuando llegaba al sexto paso, éste se tomaba como posicion inicial
y a partir de éste, se evaluaba el resto de la marcha.

B (3 [« (5 [l (8 (o [0 |

Figura 6.16: Método para analizar el avance del robot.

El método de la Figura 6.16 solo toma en cuenta 2 posiciones iniciales
durante la prueba del ciclo de marcha, siendo esto lo mas 6ptimo para la funcién
de aptitud.

Para asegurar un correcto desplazamiento entre ciclos de marcha, fue
necesario agregar el primer paso al final de la marcha, como se muestra en la
Figura 6.17, con el fin de analizar la transicion del décimo paso al primer paso.

El: (3 [« [5 Nl (8 |9 [10 |1 |

Figura 6.17: Método para asegurar un avance entre ciclos de marcha.

Al agregar un paso mas, el tamafno del individuo aumenté de 120 a 132
posiciones. Este aumento de posiciones unicamente se considera para evaluar
la aptitud del individuo sin afectar el resto de los operadores genéticos.

El avance representd el 50% de la aptitud total del individuo, y para
determinar si la marcha cumplia con este porcentaje se creé un contador, el cual
sumaba 1 cada vez que no habia un avance. Por lo tanto, si el contador era
mayor a cero se tomaba como una marcha que no generaba avance.
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6.6.5.2. Estabilidad

Para poder evaluar la estabilidad del robot se utilizaron las orientaciones
Alpha, Beta y Gamma ya mencionadas anteriormente. Se realizd un analisis de
las orientaciones que tiene la base del robot en un ciclo de la Marcha Ideal. Los
resultados pueden encontrarse en el Anexo lll. De esta forma se obtuvieron los
rangos de movimiento de cada orientacién, los cuales se muestran en la Tabla
6.3.

Tabla 6.3 Rangos de movimiento de la base del robot en cada orientacién.

Orientacién Rango de movimiento
Alpha -5°ab°
Beta -5°ab°
Gamma -10°a 10°

El método que se utilizé para evaluar las orientaciones Alpha, Beta y
Gamma en un ciclo de marcha, fue creando 3 contadores, donde cada uno
representd a una orientacion. Cada contador sumaba 1 o 3 cada vez que la base
del robot tenia una posicion que no estaba dentro de los rangos establecidos de
las orientaciones. La Figura 6.18 muestra la forma en que se evalud la
orientacion en Alpha y Beta.

-30

25 20 -15 EDNERMKOCINL

Figura 6.18: Método para evaluar la orientacion en Alpha y Beta.

El contador sumaba 1 si la posicidon de la base del robot se encontraba en
elrangode -5a-10 0de 5a 10, y en el caso de que la posicion era menor a -10
o mayor a 10 el contador sumaba 3. Esto le permitié al algoritmo genético
identificar con mayor facilidad a un individuo que generaba un movimiento
cadtico.

En el caso de la orientacion en Gamma, el contador sumaba 1 si la posicién
de la base del robot se encontraba en el rangode -10a-150de 10a 15,y en el
caso en el que la posicién era menor a -15 o mayor a 15 el contador sumaba 3,
como se muestra en la Figura 6.19.

SRS -5 [-10]-5 [0 [5 [10 [15

Figura 6.19: Método para evaluar la orientacién en Gamma.

Siguiendo con el analisis de la estabilidad, se analizaron las posiciones en
el eje “z” durante un ciclo de la Marcha Ideal. Los resultados pueden encontrarse
en el Anexo IV. De estos resultados se obtuvieron los rangos en los que se
encontraba la base del robot en el eje “z” durante la marcha, los cuales son de
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0.226 a 0.2361 metros. Se cred un contador para evaluar el eje “z”, y cada que
la posicion de la base del robot sobrepasaba los rangos establecidos, el contador
sumaba 1.

Por cada paso se pueden generar maximo 10 errores: 3 errores del
contador de la orientacion Alpha, 3 errores del contador de la orientacién Beta,
3 errores del contador de la orientacion Gamma y 1 error del contador de la
posicion en el eje “z”, habiendo un maximo de 110 errores por ciclo de marcha.

La estabilidad representa el 50% de la aptitud de un individuo y el avance
el otro 50%. Para mostrar la aptitud de cada individuo en una escala de 0 a 1,
siendo 0 una aptitud con 110 errores y siendo 1 una aptitud con cero errores, fue
necesario realizar una normalizacion de los parametros. La normalizacién se
realiz6 con la siguiente formula:

Vn

_ (X - Xmin)(RZ - Rl) +

Xmax - Xmin

Ry

Donde:

Vn = Valor normalizado.

X = Valor a normalizar.

Xmin = Rango minimo de X.
Xmax = Rango maximo de X.

R1 = Valor minimo normalizado.
R2 = Valor maximo normalizado.

Debido a que una aptitud de 1 es igual a cero errores, Xmax es igual a cero
y a su vez Xmin igual a 110.

Cabe mencionar que cada que el contador del eje “z” o el contador de la
orientacién Gamma eran mayores a cero, se reducia al 90% la aptitud final. Esto
se hizo para asegurar que solo los individuos con mayor estabilidad y un mejor
avance obtuvieran una mayor aptitud.

6.6.6. Elitismo

El elitismo es una variable que copia al individuo con la mayor aptitud de
una generacion a la siguiente. Esto se hace con el fin de que nunca se pierda el
mejor individuo ni que se disminuya el valor de la aptitud al paso de las
generaciones.
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6.6 Algoritmo genético

El siguiente diagrama de flujo muestra la estructura del algoritmo genético.
Para mayor informacion del funcionamiento del algoritmo, consultar el cédigo
que se encuentra en el Anexo V.

Figura 6.20: Diagrama de flujo de la estructura del algoritmo genético.
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Debido a que solo se generan nuevos valores en los individuos al inicio del
algoritmo genético, todos los individuos se deben de mutar sin importar si se
hayan cruzado o no, como se muestra en la Figura 6.20. Esto se hace con el fin
de generar nuevos valores a lo largo de las generaciones, ya que la cruza
unicamente crea combinaciones de los valores dados en la poblacién inicial.

6.7. Complicaciones durante la simulaciéon

6.7.1. Caidas

Durante las pruebas se observd que cada vez que se caia el robot, no era
posible regresarlo a su posicion inicial, debido al realismo de la simulacion. Es
por esto que la solucion fue reiniciar la simulacion automaticamente, permitiendo
que el robot regresara a su posicion inicial y de esta manera continuar evaluando
la marcha de los siguientes individuos.

Para reiniciar la simulacion se utilizé el siguiente codigo.

sim.simxStopSimulation(ClientID, sim.simx_opmode_oneshot)
time.sleep(1)

sim.simxStarSimulation(ClientID, sim.simx_opmode_oneshot)
time.sleep(0.5)

Para que la conexién se reestablezca adecuadamente entre cada reinicio
de la simulacion, es necesario que pasen al menos 0.5 segundos después de
haber detenido la simulacién y también al iniciarla.

6.7.2. Colisiones

Debido a que los rangos de movimiento que tiene cada articulacién son de
-60 a 60 grados, es posible que se generen colisiones, por lo que fue importante
darle a conocer a CoppeliaSim las distintas combinaciones de colisiones que se
podian generar, ya que, de no hacerlo, la simulacién se quedaria bloqueada.

La Figura 6.21 muestra las posibles colisiones que se pueden generar entre
las patas del robot.

51



6.7 Complicaciones durante la simulacion

Figura 6.21: Posibles colisiones entre patas.

La pata43 puede colisionar con la pata22 y la pata23, y la pata23 puede
colisionar con la pata42 y la pata 43. Lo mismo sucede en las otras dos patas.

Las colisiones también se pueden generar entre las patas y la base del
robot, como se muestra en la Figura 6.22.

Figura 6.22: Posibles colisiones entre las patas y la base del robot.
Para que Python reconozca las colisiones que se pueden generar, fue

necesario primero agregarlas y nombrarlas en el simulador, como se muestra en
la Figura 6.23.
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Figura 6.23: Posibles colisiones del robot cuadripedo en el simulador.
De esta manera, Python pudo reconocer el conjunto de articulaciones que

podrian llegar a colisionarse y continuar ejecutando los siguientes movimientos
sin mayor problema.
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CAPITULO 7. ANALISIS E INTERPRETACION DE
RESULTADOS

7.1 Analisis de resultados

Las pruebas se iniciaron a partir de los valores recomendados por Dedong
para los parametros de control [21]:

Tipo de cruza: 2 puntos.

Tamano de poblacion: 50 individuos
Porcentaje de cruza: 0.60
Porcentaje de mutacion: 0.001

Se inicié con el método de cruza en 2 puntos, variando los porcentajes de
cruza y mutacion individualmente. De igual manera, se repitio el proceso con el
método de cruza en 1 punto, para definir cual es la combinacion de parametros
mas efectiva entre ambos métodos.

Debido a que el algoritmo genético es una técnica de busqueda estocastica,
se realizaron 3 pruebas de cada combinacién de parametros para obtener su
funcionamiento promedio.

De cada prueba que se llevo a cabo, se obtuvo la aptitud del mejor individuo

y la aptitud promedio de la poblacion de cada generacion, esto con el fin de
evaluar el desempenio del algoritmo genético considerando a toda la poblacion.
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7.1.1. Cruza en 2 puntos

7.1.1.1 Variando el porcentaje de mutaciéon

Los cambios en el porcentaje de mutacion se realizaron con los siguientes
parametros de control:

Numero de generaciones: 50
Numero de individuos: 50
Porcentaje de cruza: 0.6

e Mutacion 0.001

La Tabla 7.1 muestra la evolucion de la aptitud del mejor individuo al paso
de las generaciones.
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Tabla 7.1 Evolucién de la aptitud del mejor individuo con mutacién de 0.001.
Generacion Prueba Aptitud Promedio
0.6890
0.7509 0.6987
0.6563
0.78
0.7690 0.7557
0.7181
0.7981
0.8127 0.7921
0.7654
0.8272
0.8309 0.82
0.8018
0.8309
0.8381 0.8272
0.8127
0.8381
0.8418 0.8345
0.8236
0.8527
0.8527 0.8454
0.8309
0.8672
0.8563 0.8563
0.8454
0.8672
0.8563 0.8587
0.8527
0.8672
0.8563 0.8587
0.8527
0.8672
0.86 0.8612
0.8563
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La Figura 7.1 muestra una grafica del promedio de la aptitud del mejor
individuo de cada generacion.
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Mejor individuo de cada generacion
0.86 - -

0.84 -
0.82 1
0.80 -
0.78 -

Aptitud

0.76 -
0.74 1

0.72 1

0.70 1
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Figura 7.1: Promedio de aptitud de mejor individuo con mutacion de 0.001.

La Figura 7.2 muestra la aptitud promedio de toda la poblaciéon en cada
generacion.
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Figura 7.2: Aptitud promedio de la poblacién con mutacién de 0.001.
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e Mutacion 0.005

La Tabla 7.2 muestra la evolucion de la aptitud del mejor individuo al paso
de las generaciones.

Tabla 7.2 Evolucién de la aptitud del mejor individuo con mutacién de 0.005.
Generacion Prueba Aptitud Promedio
0.6563
0.74 0.7084
0.7290
0.8090
0.8127 0.7836
0.7290
0.8163
0.8345 0.8115
0.7836
0.8236
0.8490 0.8272
0.8090
0.8490
0.8527 0.8515
0.8527
0.8563
0.8745 0.8684
0.8745
0.8563
0.8818 0.8721
0.8781
0.86
0.8818 0.8733
0.8781
0.86
0.8818 0.8733
0.8781
0.8636
0.8818 0.8745
0.8781
0.8636
0.8818 0.8745
0.8781
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La Figura 7.3 muestra una grafica del promedio de la aptitud del mejor
individuo de cada generacion.
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Mejor individuo de cada generacion
0875 1

0.850 -

0,825 1

0,800 -

Aptitud
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Figura 7.3: Promedio de aptitud de mejor individuo con mutacién de 0.005.

La Figura 7.4 muestra la aptitud promedio de toda la poblaciéon en cada
generacion.
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Figura 7.4: Aptitud promedio de la poblacién con mutacién de 0.005.
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e Mutacién 0.01

La Tabla 7.3 muestra la evolucion de la aptitud del mejor individuo al paso
de las generaciones.

Tabla 7.3 Evolucion de la aptitud del mejor individuo con mutacion de 0.01.
Generacion Prueba Aptitud Promedio
0.6236
0.7072 0.6769
0.7
0.7618
0.7618 0.7703
0.7872
0.8163
0.7981 0.8018
0.7909
0.8345
0.8018 0.8139
0.8054
0.8345
0.8236 0.8309
0.8345
0.86
0.8418 0.8466
0.8381
0.86
0.8418 0.8478
0.8418
0.8636
0.8490 0.8527
0.8454
0.8636
0.8490 0.8539
0.8490
0.8636
0.8490 0.8539
0.8490
0.8636
0.8563 0.8563
0.8490
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La Figura 7.5 muestra una grafica del promedio de la aptitud del mejor
individuo de cada generacion.

59



7.1 Analisis de resultados

Mejor individuo de cada generacion
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Figura 7.5: Promedio de aptitud de mejor individuo con mutacién de 0.01.

La Figura 7.6 muestra la aptitud promedio de toda la poblaciéon en cada
generacion.
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Figura 7.6: Aptitud promedio de la poblacion con mutacién de 0.01.
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La Tabla 7.4 muestra una comparacion del mejor individuo segun el
porcentaje de mutacion.

Tabla 7.4 Mejor individuo respecto al porcentaje de mutacion.

Mutacién Mejor aptitud
0.001 0.8612
0.005 0.8745

0.01 0.8563

La Tabla 7.5 muestra la aptitud promedio de la poblacién en la primera y
ultima generacion segun el porcentaje de mutacién, y asi como la mejora de
aptitud que hubo entre ellas.

Tabla 7.5 Aptitud promedio de la poblacién respecto al porcentaje de mutacién.

Aptitud promedio de la poblacion
Mutacion Primera generacién | Ultima generacién Mejora
0.001 0.1910 0.8176 0.6266
0.005 0.1952 0.6561 0.4609
0.01 0.1861 0.5028 0.3167

El porcentaje mutacion que genera un individuo con una mayor aptitud no
siempre produce una mayor aptitud promedio en la poblacién, debido a que
generalmente entre mayor mutaciéon se tenga, la aptitud de la poblacién, en
general, tiende a disminuir. Sin embargo, a su vez, esto permite probar mayor
cantidad de combinaciones, y en algunos casos generar un mejor individuo,
como fue el caso del porcentaje de mutacién de 0.005.

7.1.1.2 Variando el porcentaje de cruza

Los cambios en el porcentaje de cruza se realizaron con los siguientes
parametros de control:

Numero de generaciones: 50
Numero de individuos: 50
Porcentaje de mutacion: 0.001

Las pruebas que se realizaron al variar el porcentaje de mutacion, se
llevaron a cabo con un porcentaje de cruza de 0.60. Debido a esto, las
variaciones de cruza iniciaron a partir de 0.75, pero al realizar la comparacion de
resultados se consideraron los valores dados en la Tabla 7.1.
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7.1 Analisis de resultados

e Cruza0.75

La Tabla 7.6 muestra la evolucion de la aptitud del mejor individuo al paso
de las generaciones.

Tabla 7.6 Evolucién de la aptitud del mejor individuo con cruza de 0.75.
Generacion Prueba Aptitud Promedio
1 0.7181
0.82 0.7618
0.7472
0.7690
0.82 0.7896
0.78
0.8272
0.82 0.8260
0.8309
0.8418
0.82 0.8321
0.8345
0.8672
0.8490 0.8563
0.8527
0.8818
0.86 0.8648
0.8527
0.8854
0.8636 0.8696
0.86
0.8854
0.8745 0.8757
0.8672
0.8890
0.8745 0.8781
0.8709
0.8890
0.8781 0.8793
0.8709
0.8890
0.8818 0.8830
0.8781
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Capitulo 7. Analisis e interpretacion de resultados

La Figura 7.7 muestra una grafica del promedio de la aptitud del mejor
individuo de cada generacion.
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Figura 7.7: Promedio de aptitud de mejor individuo con cruza de 0.75.

La Figura 7.8 muestra la aptitud promedio de toda la poblacion en cada
generacion.
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Figura 7.8: Aptitud promedio de la poblacion con cruza de 0.75.
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7.1 Analisis de resultados

e Cruzade 0.90

La Tabla 7.7 muestra la evolucion de la aptitud del mejor individuo al paso
de las generaciones.

Tabla 7.7 Evolucion de la aptitud del mejor individuo con cruza de 0.9.

Generacion Prueba Aptitud Promedio

1 0.6672
0.6672 0.6684
0.6709

0.78
0.7509 0.7581
0.7436

0.8090
0.8272 0.7993
0.7618

10

0.8345
0.8454 0.8139
0.7618

15

0.8381
0.86 0.8466
0.8418

20

0.8563
0.8672 0.8587
0.8527

25

0.8636
0.8709 0.8660
0.8636

30

0.8709
0.8709 0.8696
0.8672

35

0.8709
0.8745 0.8721
0.8709

40

0.8781
0.8745 0.8745
0.8709

45

0.8781
0.8818 0.8781
0.8745
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Capitulo 7. Analisis e interpretacion de resultados

La Figura 7.9 muestra una grafica del promedio de la aptitud del mejor
individuo de cada generacion.
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Figura 7.9: Promedio de aptitud de mejor individuo con cruza de 0.9.

La Figura 7.10 muestra la aptitud promedio de toda la poblacién en cada
generacion.
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Figura 7.10: Aptitud promedio de la poblacién con cruza de 0.9.
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7.1 Analisis de resultados

La Tabla 7.8 muestra una comparacién del mejor individuo segun el
porcentaje de cruza.

Tabla 7.8 Mejor individuo respecto al porcentaje de cruza.

Cruza Mejor aptitud
0.6 0.8612
0.75 0.8830
0.9 0.8781

La Tabla 7.9 muestra la aptitud promedio de la poblacién en la primera y
ultima generacion segun el porcentaje de cruza, y asi como la mejora de aptitud
que hubo entre ellas.

Tabla 7.9 Aptitud promedio de la poblacion respecto al porcentaje de mutacién.

Aptitud promedio de la poblacion
Cruza Primera generacion | Ultima generacion Mejora
0.6 0.1910 0.8176 0.6266
0.75 0.1919 0.8185 0.6266
0.9 0.1832 0.8068 0.6236

El porcentaje de cruza que generd al individuo con mayor aptitud fue el de
0.75, y a su vez, genero la mayor aptitud promedio en la poblacion, debido a que
se utilizé el minimo porcentaje de mutacion.

7.1.1.3. Combinando parametros

Al obtener el porcentaje de cruza y mutacion que generaban una mayor
aptitud de manera individual, se opto por realizar una prueba combinando ambos
porcentajes:

Generaciones: 50

Individuos: 50

Porcentaje de mutacion: 0.005
Porcentaje de cruza: 0.75

La Tabla 7.10 muestra la evolucion de la aptitud del mejor individuo al paso
de las generaciones.
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Capitulo 7. Analisis e interpretacion de resultados

Tabla 7.10 Evolucién de la aptitud del mejor individuo combinando parametros.
Generacion Prueba Aptitud Promedio
0.7209
0.7363 0.7230
0.7036
0.8090
0.7436 0.7787
0.7836
0.8127
0.7618 0.7945
0.8090
0.8272
0.7945 0.8151
0.8236
0.8527
0.8418 0.8418
0.8309
0.8527
0.8418 0.8418
0.8309
0.8527
0.8418 0.8430
0.8345
0.86
0.8527 0.8527
0.8454
0.8672
0.8527 0.8575
0.8527
0.8672
0.8527 0.86
0.86
0.8709
0.86 0.8660
0.8672
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La Figura 7.11 muestra una grafica del promedio de la aptitud del mejor
individuo de cada generacion.
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7.1 Analisis de resultados
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Figura 7.11: Promedio de aptitud de mejor individuo combinando parametros.

La Figura 7.12 muestra la aptitud promedio de toda la poblacién en cada
generacion.
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Figura 7.12: Aptitud promedio de la poblacién combinando parametros
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Capitulo 7. Analisis e interpretacion de resultados

La Tabla 7.11 muestra una comparacion del mejor individuo de las pruebas
realizadas al variar la cruza, la mutacion y la combinacion de ambos parametros.

Tabla 7.11 Mejores individuos de las pruebas.

Mutacién Cruza Mejor aptitud
0.005 0.6 0.8745
0.001 0.75 0.8830
0.005 0.75 0.8660

La Tabla 7.12 muestra la aptitud promedio de la poblacién en la primera y
ultima generacion de los mejores individuos de las pruebas realizadas al variar
la cruza, la mutacion, la combinacion de ambos parametros y asi como la mejora
de aptitud que hubo entre ellas.

Tabla 7.12 Aptitud promedio de la poblacion de los mejores individuos de las

pruebas.

Aptitud promedio de la
Mutacién Cruza poblacion Mejora

Primera Ultima

generacion generacion

0.005 0.6 0.1952 0.6561 0.4609
0.001 0.75 0.1919 0.8185 0.6266
0.005 0.75 0.2041 0.6411 0.437

Se concluye que, para el método de cruza en 2 puntos, la combinacién de
parametros que genero al individuo con mayor aptitud es con un porcentaje de
mutacion de 0.001 y un porcentaje de cruza de 0.75.

7.1.2. Cruza en 1 punto

7.1.2.1. Variando porcentajes de mutacién

Los cambios en el porcentaje de mutacion se realizaron con los siguientes
parametros de control:

Numero de generaciones: 50

Numero de individuos: 50
Porcentaje de cruza: 0.6
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7.1 Analisis de resultados

e Mutacién 0.001

La Tabla 7.13 muestra la evolucion de la aptitud del mejor individuo al paso
de las generaciones.

Tabla 7.13 Evolucién de la aptitud del mejor individuo con mutacién de 0.001.
Generacion Prueba Aptitud Promedio
1 0.7545
0.7727 0.7339
0.6745
0.7909
0.8090 0.7872
0.7618
0.8127
0.8345 0.8103
0.7836
0.8163
0.8418 0.8139
0.7836
0.8345
0.8454 0.8309
0.8127
0.8563
0.8490 0.8490
0.8418
0.86
0.86 0.8539
0.8418
0.86
0.8636 0.8587
0.8527
0.8672
0.8636 0.8612
0.8527
0.8672
0.8636 0.8636
0.86
0.8745
0.8636 0.8660
0.86
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Capitulo 7. Analisis e interpretacion de resultados

La Figura 7.13 muestra una grafica del promedio de la aptitud del mejor
individuo de cada generacion.
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Figura 7.13: Promedio de aptitud de mejor individuo con mutacién de 0.001.

La Figura 7.14 muestra la aptitud promedio de toda la poblacién en cada
generacion.

Aptitud promedio de la poblacion

0.5 -

0.7 1

0.6 -

0.5 ~

Aptitud

0.4 -

0.3 1

0.2 4

) ) ) ) )
10 20 30 Fuly] 50
Generaciones

= -

Figura 7.14: Aptitud promedio de la poblacién con mutacion de 0.001.
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7.1 Analisis de resultados

e Mutacion 0.005

La Tabla 7.14 muestra la evolucion de la aptitud del mejor individuo al paso
de las generaciones.

Tabla 7.14 Evolucién de la aptitud del mejor individuo con mutacion de 0.005.

Generacion Prueba Aptitud Promedio

1 0.7763
0.7036 0.6975
0.6127

0.8163
0.7581 0.7787
0.7618

0.8527
0.7981 0.8042
0.7618

10

0.8527
0.82 0.8321
0.8236

15

0.8527
0.8236 0.8345
0.8272

20

0.86
0.8527 0.8515
0.8418

25

0.8709
0.8563 0.8563
0.8418

30

0.8709
0.8563 0.8587
0.8490

35

0.8709
0.8563 0.8612
0.8563

40

0.8709
0.8563 0.8660
0.8709
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0.8709
0.8563 0.8660
0.8709
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Capitulo 7. Analisis e interpretacion de resultados

La Figura 7.15 muestra una gréafica del promedio de la aptitud del mejor
individuo de cada generacion.
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Figura 7.15: Promedio de aptitud de mejor individuo con mutacién de 0.005.

La Figura 7.16 muestra la aptitud promedio de toda la poblacién en cada
generacion.
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Figura 7.16: Aptitud promedio de la poblacién con mutacién de 0.005.
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7.1 Analisis de resultados

e Mutacién 0.01

La Tabla 7.15 muestra la evolucion de la aptitud del mejor individuo al paso
de las generaciones.

Tabla 7.15 Evolucién de la aptitud del mejor individuo con mutacién de 0.01.

Generacion Prueba Aptitud Promedio

1 0.5981
0.7145 0.7012
0.7909

0.7509
0.7872 0.7812
0.8054

0.8127
0.8018 0.8078
0.8090

10

0.86
0.8236 0.8369
0.8272

15

0.8672
0.8272 0.8406
0.8272

20

0.8709
0.8272 0.8515
0.8563

25

0.8709
0.8345 0.8551
0.86

30

0.8818
0.86 0.8672
0.86

35

0.8818
0.86 0.8709
0.8709

40

0.8818
0.86 0.8709
0.8709
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Capitulo 7. Analisis e interpretacion de resultados

La Figura 7.17 muestra una grafica del promedio de la aptitud del mejor
individuo de cada generacion.
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Figura 7.17: Promedio de aptitud de mejor individuo con mutacién de 0.01.

La Figura 7.18 muestra la aptitud promedio de toda la poblacién en cada
generacion.
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Figura 7.18: Aptitud promedio de la poblacién con mutacion de 0.01.
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7.1 Analisis de resultados

La Tabla 7.16 muestra una comparacién del mejor individuo segun el
porcentaje de mutacion.

Tabla 7.16 Mejor individuo respecto al porcentaje de mutacion.

Mutacién Mejor aptitud
0.001 0.8660
0.005 0.8660

0.01 0.8709

La Tabla 7.17 muestra la aptitud promedio de la poblacién en la primera y
ultima generacion segun el porcentaje de mutacion, y asi como la mejora de
aptitud que hubo entre ellas.

Tabla 7.17 Aptitud promedio de la poblacidon respecto al porcentaje de

mutacion.
Aptitud promedio de la poblacion
Mutacién Primera generacion | Ultima generacion Mejora
0.001 0.1989 0.8079 0.609
0.005 0.1849 0.7374 0.5525
0.01 0.1918 0.4725 0.2807

El aumento de mutacién afecta en mayor medida al método de cruza en 1
punto, pero a su vez el porcentaje de mutacion de 0.01 obtuvo al individuo con
mayor aptitud.

7.1.2.2. Variando el porcentaje de cruza

Los cambios en el porcentaje de cruza se realizaron con los siguientes
parametros de control:

Numero de generaciones: 50
Numero de individuos: 50
Porcentaje de mutacion: 0.001

Las pruebas que se realizaron al variar el porcentaje de mutacion, se
llevaron a cabo con un porcentaje de cruza de 0.60. Debido a esto, las
variaciones de cruza iniciaron a partir de 0.75, pero al realizar la comparacion de
resultados se consider6 a la Tabla 7.13

76




Capitulo 7. Analisis e interpretacion de resultados

e Cruza0.75

La Tabla 7.18 muestra la evolucion de la aptitud del mejor individuo al paso
de las generaciones.

Tabla 7.18 Evolucién de la aptitud del mejor individuo con cruza de 0.75.
Generacion Prueba Aptitud Promedio
0.7509
0.7036 0.7060
0.6636
0.8272
0.7981 0.7909
0.7472
0.8636
0.8054 0.8272
0.8127
0.8709
0.8236 0.8430
0.8345
0.8709
0.8309 0.8478
0.8418
0.8781
0.8454 0.8587
0.8527
0.8818
0.8454 0.86
0.8527
0.8818
0.86 0.8648
0.8527
0.8818
0.8636 0.8648
0.86
0.8854
0.8709 0.8733
0.8636
0.8854
0.8781 0.8757
0.8636
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La Figura 7.19 muestra una grafica del promedio de la aptitud del mejor
individuo de cada generacion.
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7.1 Analisis de resultados

Mejor individuo de cada generacion
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Figura 7.19: Promedio de aptitud de mejor individuo con cruza de 0.75.

La Figura 7.20 muestra la aptitud promedio de toda la poblacién en cada
generacion.
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Figura 7.20: Aptitud promedio de la poblacién con cruza de 0.75



Capitulo 7. Analisis e interpretacion de resultados

e Cruza0.9

La Tabla 7.19 muestra la evolucion de la aptitud del mejor individuo al paso
de las generaciones.

Tabla 7.19 Evolucién de la aptitud del mejor individuo con cruza de 0.9.
Generacion Prueba Aptitud Promedio
0.5690
0.6963 0.6393
0.6527
0.7727
0.7727 0.7630
0.7436
0.8127
0.8236 0.8115
0.7981
0.8345
0.8381 0.8369
0.8381
0.8490
0.8563 0.8515
0.8490
0.86
0.86 0.8587
0.8563
0.86
0.8672 0.8624
0.86
0.8636
0.8745 0.8672
0.8636
0.8672
0.8818 0.8709
0.8636
0.8672
0.8818 0.8733
0.8709
0.8709
0.8854 0.8769
0.8745
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La Figura 7.21 muestra una grafica del promedio de la aptitud del mejor
individuo de cada generacion.
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7.1 Analisis de resultados
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Figura 7.21: Promedio de aptitud de mejor individuo con cruza de 0.9.

La Figura 7.22 muestra la aptitud promedio de toda la poblacién en cada
generacion.
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Figura 7.22: Aptitud promedio de la poblacién con cruza de 0.9



Capitulo 7. Analisis e interpretacion de resultados

La Tabla 7.20 muestra una comparacién del mejor individuo segun el
porcentaje de cruza.

Tabla 7.20 Mejor individuo respecto al porcentaje de cruza.

Cruza Mejor aptitud
0.6 0.8660
0.75 0.8757
0.9 0.8769

La Tabla 7.21 muestra la aptitud promedio de la poblacién en la primera y
ultima generacion segun el porcentaje de cruza, y asi como la mejora de aptitud
que hubo entre ellas.

Tabla 7.21 Aptitud promedio de la poblacién respecto al porcentaje de cruza.

Aptitud promedio de la poblacion
Cruza Primera generacion | Ultima generacion Mejora
0.6 0.1989 0.8079 0.609
0.75 0.2057 0.8417 0.636
0.9 0.2004 0.8188 0.6184

La cruza en un punto al tener el minimo de mutacién para las variaciones
del porcentaje de cruza, hace que la poblacion en general sea mas homogénea.
Es por ello que se requiere el mayor porcentaje de cruza para poder realizar la
busqueda en un mayor espacio.

7.1.2.3 Combinando parametros

Al obtener el porcentaje de cruza y mutacion que generaban una mayor
aptitud de manera individual, se opto por realizar una prueba combinando ambos
porcentajes:

Generaciones: 50
Individuos: 50

Porcentaje de mutacion: 0.01
Porcentaje de cruza: 0.9

La Tabla 7.22 muestra la evolucion de la aptitud del mejor individuo al paso
de las generaciones.
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7.1 Analisis de resultados

Tabla 7.22 Evolucién de la aptitud del mejor individuo combinando parametros.

Generacion Prueba Aptitud Promedio
1 0.3054
0.6781 0.5696
0.7254
0.7836
0.7290 0.7642
0.78
0.82
0.8018 0.8042
0.7909
0.8490
0.8345 0.8333
0.8163
0.8527
0.8709 0.8527
0.8345
0.86
0.8709 0.8587
0.8454
0.8672
0.8818 0.8660
0.8490
0.8672
0.8818 0.8660
0.8490
0.8709
0.8818 0.8684
0.8527
0.8709
0.8818 0.8684
0.8527
0.8709
0.8818 0.8684
0.8527
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La Figura 7.23 muestra una grafica del promedio de la aptitud del mejor
individuo de cada generacion.
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Capitulo 7. Analisis e interpretacion de resultados
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Figura 7.23: Promedio de aptitud de mejor individuo combinando parametros.

La Figura 7.24 muestra la aptitud promedio de toda la poblacién en cada
generacion.
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Figura 7.24: Aptitud promedio de la poblacién combinando parametros.

La Tabla 7.23 muestra una comparacién del mejor individuo de las pruebas
realizadas al variar la cruza, la mutacion y la combinacién de ambos parametros.
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Tabla 7.23 Mejores individuos de las pruebas.

Mutacién Cruza Mejor aptitud
0.01 0.6 0.8709
0.001 0.9 0.8769
0.01 0.9 0.8684

La Tabla 7.24 muestra la aptitud promedio de la poblacién en la primera y
ultima generacion de los mejor individuos de las pruebas realizadas al variar la
cruza, la mutacion, la combinacion de ambos parametros y la mejora de aptitud
que hubo entre ellas.

Tabla 7.24 Aptitud promedio de la poblacién de los mejores individuos de las

pruebas.
Aptitud promedio de la
poblacién
Mutacién Cruza Primera Ultima Mejora
generacion generacion
0.01 0.6 0.1918 0.4725 0.2807
0.001 0.9 0.2004 0.8188 0.6184
0.01 0.9 0.1871 0.5587 0.3716

En la Tabla 7.24 se comprueba que, a mayor porcentaje de mutacion, los
bloques constructores que generaban una buena aptitud en la mayoria de los
casos se perdian.

Se concluye que, para el método de cruza en 1 punto, la combinacion de
parametros que genero al individuo con mayor aptitud es con un porcentaje de
mutacion de 0.001 y un porcentaje de cruza de 0.9.

7.2 Interpretacién de resultados

La obtencién de la aptitud de cada individuo requirié un tiempo en promedio
de 7.2 segundos, por lo que, al tener una poblacion de 50 individuos, cada
generacion tomo 6 minutos. Por lo tanto, realizar una prueba de 50 generaciones
requirio un tiempo total de 5 horas.

Obtener el promedio de aptitud de la poblacién permitié visualizar la forma
en que la mutacion altera en gran medida a los bloques constructores que
generaban una buena aptitud. Debd tenerse en mente que entre mayor sea el
porcentaje de mutacion, aumenta la probabilidad de disminuir o afectar
negativamente a la aptitud. Sin embargo, esto a su vez permitié probar aquellas
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combinaciones que un aumento en el porcentaje de cruza no habria podido
lograr.

De igual manera, la aptitud promedio de la poblacion permitié ver como
influye el método de cruza que se esté utilizando ya que, en el caso del método
de cruza en 1 punto la poblacion se hacia homogénea con mayor facilidad. Esto
puede ser contraproducente si no se encuentra una buena aptitud, ya que las
variaciones de padres a hijos son muy pocas, y esto a su vez retrasa en gran
medida la evolucién de los individuos. Pero en el caso de obtener una buena
aptitud, el método de cruza en 1 punto permite mejorar la aptitud de los individuos
apenas afectando a los bloques constructores, ya que muchas veces para
incrementar la aptitud de un individuo, solo se requieren ligeros cambios.

Debido a esto, los mejores resultados con el método de cruza en 1 punto
fueron con el minimo porcentaje de mutacion (0.001) y el maximo porcentaje de
cruza probada (0.9). Esto permitié cruzar a la mayoria de los individuos creando
ligeros cambios en su aptitud, sin interferir con grandes porcentajes de mutacién
que afectarian los resultados, y que para este método solo retrasarian el
aprendizaje.

El método de cruza en 2 puntos permite tener un mayor espacio de
busqueda del mejor individuo, debido a que hay mayor cantidad de
combinaciones. Esto en algunos casos puede ser contraproducente, ya que
demasiada variedad puede perder la aptitud de un buen individuo. Es por ello
que la combinacién de porcentaje de mutacion de 0.001 y el porcentaje de cruza
de 0.75 fueron los que dieron mejores resultados. Esto se debe a que un alto
porcentaje de cruza hace que se pierda con mayor facilidad una buena aptitud y
un porcentaje de 0.6 no permite realizar una buena busqueda. Y un minimo
porcentaje de mutacion permitid crear aquellas combinaciones que no se
lograrian con un porcentaje de cruza de 0.75.

Debido a que un individuo contiene un ciclo de marcha, que equivalen a 10
pasos, un ligero cambio puede afectar drasticamente a la aptitud de un individuo
positivamente o negativamente. Es por ello que las combinaciones de
parametros de cruza en 1 punto y 2 puntos, anteriormente mencionadas, dieron
los mejores resultados. Esto se debe a que realizar ligeros cambios en el
individuo en el mayor espacio de busqueda que fue posible, afectaba en menor
medida a la aptitud promedio de la poblacion, permitiendo a su vez, obtener a
los individuos con mayores aptitudes. La Tabla 7.25 muestra el valor maximo de
aptitud que se obtuvo en cada método.
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Tabla 7.25 Mejores combinaciones de cada método.

Método Porcentaje de Porcentaje de Aptitud
mutacioén cruza

Cruza en 1 punto 0.001 0.9 0.8769

Cruza en 2 puntos 0.001 0.75 0.8830

El nimero de individuos lo que hace es aumentar la probabilidad de que
haya una mejor aptitud, permitiendo crear mas combinaciones. El numero de
generaciones permite crear nuevas combinaciones a partir de la poblacién
anterior. Aumentar el numero de individuos no beneficia tanto al desempeno del
algoritmo genético como lo hace el numero de generaciones.

Debido a esto, se contemplé aumentar el numero de generaciones hasta
obtener la combinacion de parametros que diera mejores resultados. En el
siguiente enlace se muestra un video de la evolucion de la marcha a lo largo de
100 generaciones con el método que genero una mayor aptitud.

En el video se muestra, cada 10 generaciones a algunos individuos
obteniendo su valor de aptitud. Al final de cada generacién se visualiza la marcha
del mejor individuo de esa poblacién. Para las generaciones 80 y 90 no se
muestra al mejor individuo debido a que se mantiene el mismo individuo desde
la generacion 70.

https://youtu.be/IKREBgRdiag

En el siguiente enlace se muestra un video de los individuos que lograron
los mejores movimientos de todas las pruebas realizadas.

https://youtu.be/6NAK1Zfinpl
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La robética evolutiva tiene un largo camino por recorrer. Los proyectos que
se mencionan en el estado del arte son inicios de un area que esta en actual
crecimiento. El presente proyecto representd un pequefio avance para la
biorobdtica evolutiva, que es la rama que busca generar movimientos similares
a seres vivos, como en el caso de Long [11] quien trabajoé con colas nadadoras
y la evolucién de su movimiento. El robot cuadrupedo que se eligié para el
proyecto logré generar movimientos similares a los de la Marcha Ideal, pero para
obtener mejores resultados se requiere de mas estudio del movimiento y tal vez
de otras formas de analizar el problema.

Trabajos como el de Jiménez [17] y el de Garcia [16] tambien utilizaron
robots cuadrupedos para aprender a desplazarse utilizando métodos de la
computacion evolutiva. A diferencia del presente proyecto, Jiménez se centr6 en
realizar un avance simple con un robot de dos grados de libertad en cada
extremidad utilizando una codificacion decimal y diferentes métodos de cruza y
mutacién, que le dieron resultados satisfactorios.

Dado que en el presente proyecto el robot cuadrupedo cumplié con el
objetivo de aprender a desplazarse adecuadamente con una codificacion binaria
y usando distintos métodos de cruza y mutacion a los utilizados por Jiménez, se
concluye que los algoritmos genéticos son viables para la creacion de robots mas
independientes.
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CAPITULO 9. CONCLUSIONES

El algoritmo genético que se desarrollé6 para el presente proyecto, dio
resultados satisfactorios debido a una adecuada evaluaciéon de cada individuo.
Tener una buena funcion de aptitud requirié un claro entendimiento del problema
y un buen conocimiento del robot cuadrupedo que se estaba utilizando.

Debido a esto, sin importar el método de cruza que se haya probado los
resultados fueron aceptables. Es por ello, que fue necesario realizar un analisis
sobre las combinaciones de parametros que generaban un mejor desempefio
del algoritmo genético.

Y aunque no se llegé a un movimiento lo suficientemente similar al de un
can, se comprueba su efectividad para aprender a realizar movimientos mas
simples.

Sin embargo, aunque se hayan obtenido valores satisfactorios de los
métodos probados y la manera de analizar un ciclo de marcha, no se descarta la
idea de que haya otras formas de obtener mejores resultados. Sin embargo,
debido a los alcances del presente proyecto, se concluye que se obtuvo la mejor
solucion posible con el tiempo establecido y los conocimientos obtenidos a lo
largo del proceso del proyecto.
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CAPITULO 10. SUGERENCIAS PARA
INVESTIGACIONES FUTURAS

Partiendo de los resultados obtenidos en el presente Trabajo Terminal, se
han visualizado las siguientes lineas de actuacion, que podrian mejorar o ampliar
los alcances del proyecto:

e Realizar el proyecto en un programa de simulacion diferente para hacer
una comparacion de tiempos respecto a CoppeliaSim y definir cual es mas
eficiente. Los tiempos y la forma de obtener los datos del simulador son
fundamentales para un 6ptimo desempefio del algoritmo genético.

e Cambiar la codificacion de los individuos, por ejemplo, a una
representacion decimal, lo que conlleva realizar pruebas con métodos
distintos de seleccion, cruza y mutacién. Realizar comparaciones con el
algoritmo genético con codificacion binaria y definir qué tipo de
representacion es mas eficaz.

e Derivar la funcion de aptitud con otro método de analisis.

e Probar distintos métodos de la computaciéon evolutiva, tales como la
programacién genética o las estrategias evolutivas. Esto con el fin de
verificar qué método es mas eficiente en robots que aprenden a
desplazarse.

e EIl proyecto se desarroll6 en un ambiente de simulacion plano y sin
obstaculos. Se podrian realizar cambios en el ambiente para poder ver
cdmo se adaptaria a lugares cambiantes y con obstaculos.

e Comprobar la eficiencia de los algoritmos evolutivos cuando el robot
cuadrupedo tiene fallas en alguna de sus extremidades y ver si es capaz
de adaptarse a dicho cambio y seguir desplazandose.
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ANEXO |. Marcha Ildeal

PASOS

Posiciones
2 3 4 5 6 7 8 9 10
Articulacion11 0 0 15 | 15 | 15 | 25 | 25 | -25 | -25 | -10
Articulacion12 30 30 25 25 25 35 10 20 50 40
Articulacion13 -5 -5 -5 5 5 15 15 -30 | -60 | -15
Articulacion21 25 | 25 | 25 | -25 | -10 0 0 -15 | -15 | -15
Articulacion22 35 10 20 50 40 30 30 25 25 25
Articulacion23 15 15 | -30 | -60 | -15 -5 -5 -5 5 5
Articulacion31 0 0 5 15 45 45 15 10 5 5
Articulacion32 25 | 25 | 220 | 40 | 60 | 45 | 115 | 10 | 10 | -10
Articulacion33 25 25 5 5 -10 0 10 0 10 10
Articulacion41 45 15 10 5 5 0 0 5 15 45
Articulacion42 -45 | 15 | 10 | 10 | 10 | 26 | -26 | -20 | 40 | -60
Articulacion43 0 10 0 10 10 25 25 5 5 -10
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ANEXO Il. Cédigo de Marcha Ideal

Import sim

motor11=[0, 0, -15, -15, -15, -25, -25, -25, -25, -10]
motor12=[30, 30, 25, 25, 25, 35, 10, 20, 50, 40]
motor13=[-5, -5, -5, 5, 5, 15, 15, -30, -60, -15]
motor21=[-25, -25, -25, -25, -10, 0, 0, -15, -15, -15]
motor22=[35, 10, 20, 50, 40, 30, 30, 25, 25, 25]
motor23=[15, 15, -30, -60, -15, -5, -5, -5, 5, 5]
motor31=[0, 0, 5, 15, 45, 45, 15, 10, 5, 5]
motor32=[-25, -25, -20, -40, -60, -45, -15, -10, -10, -10]
motor33=[25, 25, 5, 5, -10, 0, 10, 0, 10, 10]
motor41=[45, 15, 10, 5, 5, 0, 0, 5, 15, 45]
motor42=[-45, -15, -10, -10, -10, -25, -25, -20, -40, -60]
motor43=[0, 10, 0, 10, 10, 25, 25, 5, 5, -10]

#lnicia programa y se abre conexion

print("Iniciando...")
sim.simxFinish(-1)
clientID=sim.simxStart('127.0.0.1',19997,True, True,2000,5) #Se conecta con CoppeliaSim

if (clientlD == 0):
print("Conectado al servidor APl remoto correctamente")
joints={}

foriinrange (1,5):

for jin range (1,4):

jointname="articulacion{}{}".format(i,j)
joint="art{}{}".format(i,j)
err1,joints[joint]=sim.simxGetObjectHandle(clientID, jointname, sim.simx_opmode_oneshot_wait)

#Python reconoce el conjunto de piezas del simulador

#

H

err1,body=sim.simxGetObjectHandle(clientID, "Cuerpo1", sim.simx_opmode_oneshot_wait)
err1,patal=sim.simxGetObjectHandle(clientID, "Pata13", sim.simx_opmode_oneshot_wait)
err1,pata2=sim.simxGetObjectHandle(clientID, "Pata23", sim.simx_opmode_oneshot_wait)
err1,pata3=sim.simxGetObjectHandle(clientID, "Pata33", sim.simx_opmode_oneshot_wait)
err1,patad=sim.simxGetObjectHandle(clientID, "Pata43", sim.simx_opmode_oneshot_wait)
err1,ref=sim.simxGetObjectHandle(clientID, "Referencia", sim.simx_opmode_oneshot_wait)
.

H

pasos = 0 #lnicializa el numero de pasos
marcha = 0 #lnicializa cantidad de ciclos de marcha que se ejecutaran

while (marcha<3):

while (pasos<10):

#Avanzan todas las patas para realizar movimiento

#.

*

sim.simxPauseCommunication(clientID, 1) #Se pausa la comunicacion para poder mover varias juntas a la vez
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art11'], motor11[pasos]*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art12"], motor12[pasos]*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art13'], motor13[pasos]*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art21'], motor21[pasos]*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art22'], motor22[pasos]*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art23"], motor23[pasos]*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art31'], motor31[pasos]*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art32'], motor32[pasos]*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art33'], motor33[pasos]*np.pi/ 180, sim.simx_opmode_oneshot)
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art41'], motor41[pasos]*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art42"], motor42[pasos]*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art43'], motor43[pasos]*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)

sim.simxPauseCommunication(clientID, 0) #Se reestablece la comunicacion
#.

#

#Pregunta si cada articulacion ha llegado a la posicién deseada

#

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art11'], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art11'], sim.simx_opmode_buffer)
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if (abs(v-1*(motor11[pasos]*np.pi/180))<0.5*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art12"], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art12'], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(motor12[pasos]*np.pi/180))<0.5*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art13'], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art13'], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(motor13[pasos]*np.pi/180))<0.5*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art21"], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art21"], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(motor21[pasos]*np.pi/180))<0.5*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art22"], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art22'], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(motor22[pasos]*np.pi/180))<0.5*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art23"], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art23'], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(motor23[pasos]*np.pi/180))<0.5*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art31'], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art31'], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(motor31[pasos]*np.pi/180))<0.5*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art32"], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art32'], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(motor32[pasos]*np.pi/180))<0.5*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art33"], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art33'], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(motor33[pasos]*np.pi/180))<0.5*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art41"], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art41'], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(motor41[pasos]*np.pi/180))<0.5*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art42'], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art42"], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(motor42[pasos]*np.pi/180))<0.5*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art43"], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art43'], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(motor43[pasos]*np.pi/180))<0.5*np.pi/180):
break

pasos=pasos+1
.

"
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#Regresa a posiciones iniciales

#.

sim.simxPauseCommunication(clientID, 1)

sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art11'], 0*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art12'], 0*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art13'], 0*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art21'], 0*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art22'], 0*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art23'], 0*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art31'], 0*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art32'], 0*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art33'], 0*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art41'], 0*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art42'], 0*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art43'], 0*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
sim.simxPauseCommunication(clientID, 0)

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art11'], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art11'], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(0*np.pi/180))<0.1*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art12'], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art12"], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(0*np.pi/180))<0.1*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art13'], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art13'], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(0*np.pi/180))<0.1*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art21'], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art21"], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(0*np.pi/180))<0.1*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art22'], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art22"], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(0*np.pi/180))<0.1*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art23"], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art23'], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(0*np.pi/180))<0.1*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art31'], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art31'], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(0*np.pi/180))<0.1*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art32"], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art32'], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(0*np.pi/180))<0.1*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art33'], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art33'], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(0*np.pi/180))<0.1*np.pi/180):
break

99



Anexo Il. Codigo Marcha ldeal

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art41'], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art41'], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(0*np.pi/180))<0.1*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art42"], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art42"], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(0*np.pi/180))<0.1*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art43'], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art43'], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(0*np.pi/180))<0.1*np.pi/180):
break

#Se cierra conexion

sim.simxFinish(clientID)
#.

#

else:
print("No se pudo conectar")
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ANEXO Ill. Orientaciones de la base del robot.

Para obtener las orientaciones en cada paso, se realizaron varias ejecuciones
de la Marcha Ideal y se obtuvo el promedio.

Orientaciones (°)

Base del robot Alpha Beta Gamma
Paso 1 1.41904 -0.23466 -7.57158
Paso 2 1.83842 1.78546 -5.36772
Paso 3 1.29136 0.0394 -6.3765
Paso 4 1.63542 -0.21044 -5.10194
Paso 5 2.00308 -0.91308 -4.9984
Paso 6 1.47716 -0.0551 -3.03788
Paso 7 1.51194 -1.9718 -5.2365
Paso 8 1.26018 -0.27864 -4.417
Paso 9 1.61158 -0.13376 -5.67988
Paso 10 2.11454 0.50416 -5.7717
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ANEXO |IV. Posiciones de la base del robot en el
eje “Z”-

({7}

Para obtener las posiciones del eje “z" en cada paso, se realizaron varias
ejecuciones de la Marcha Ideal y se obtuvo el promedio.

Posiciones (m)
Base del robot Eje “z”
Paso 1 0.2262
Paso 2 0.2296
Paso 3 0.2359
Paso 4 0.2345
Paso 5 0.2345
Paso 6 0.2263
Paso 7 0.2295
Paso 8 0.2359
Paso 9 0.2345
Paso 10 0.2345
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ANEXO V. Algoritmo genético

import random
import math

import sim

import numpy as np
import time

#Programa principal
+

def AlgoritmoGenetico(Generaciones, Individuos, Pc, Pm):
Genes = 120
Elitismo =0
MejorMovimiento = 0
Generacion = 0
Poblacion = Poblacionlnicial(Individuos, Genes)

while (Generacion < Generaciones or Elitismo >= 1):
print("Inicia generacion numero: ", Generacion + 1)
MejorAptitud, Poblacion, Mejorindividuo, Aptitud = Seleccion(Poblacion, Genes)
if (MejorAptitud > Elitismo):
Elitismo = MejorAptitud
MejorMovimiento = MejorIndividuo
Generacion = Generacion + 1
Poblacion = Cruza(Poblacion, Genes, Pc, Pm, MejorMovimiento)

print("El algoritmo genetico ha finalizado")
print("Aptitud de mejor individuo", Elitismo)
Marcha(MejorMovimiento, Genes) #Se muestra mejor movimiento

#Poblacion Inicial
4.

def Poblacionlnicial(Individuos, Genes):
Poblacion =]
individuo =[]
for i in range (Individuos):
for jin range (Genes):
Aleatorio = random.randint(-60, 59) #7 Bits
individuo.append(Aleatorio)
Poblacion.append(individuo)
individuo =[]
return Poblacion

#Seleccion de individuos por torneo deterministico
.

def Seleccion(Poblacion, Genes):
NuevaPoblacion =[]
MejorAptitud = 0
Mejorindividuo =0
Individuos = len(Poblacion)

#Se obtiene aptitud de la poblacion
Aptitud = EvaluarAptitud(Poblacion, Genes)

for i in range(Individuos):
if (MejorAptitud < Aptitud[i]):
MejorAptitud = Aptitud]i]
Mejorindividuo = Poblacion[i]
individuo1 = random.randint(0, Individuos-1)
individuo2 = random.randint(0, Individuos-1)

if (Aptitud[individuo1] < Aptitud[individuo2] ):
NuevaPoblacion.append(Poblacion[individuo2])

else:
NuevaPoblacion.append(Poblacion[individuo1])

Poblacion = NuevaPoblacion
return MejorAptitud, Poblacion, Mejorindividuo, Aptitud
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#0Obtencion de aptitud de la poblacion
4.
def EvaluarAptitud(Poblacion, Genes):
Individuos = len(Poblacion)
Aptitud =]
for i in range(Individuos):
Posiciones = Poblacion[i]

#Obtencion de datos para evaluar aptitud
Zeta, Alpha, Beta, Gamma, AuxBody = Marcha(Posiciones)

Zetalndividuo = Zeta
Alphalndividuo = Alpha
Betalndividuo = Beta
Gammalndividuo= Gamma
Promedio = Zetalndividuo + Alphalndividuo + Betalndividuo + Gammalndividuo
Normalizacion = ((Promedio - 110) / -110)*0.5
if (Gammalndividuo>0 or Zetalndividuo>0):
Normalizacion = Normalizacion * 0.8
if (AuxBody == 0):
Normalizacion = Normalizacion + 0.5
Aptitud.append(Normalizacion)

return Aptitud

#Conversion de nimeros binarios a nimeros decimales
4.
def Traducir(individuo, Genes):
Posiciones =[]
for j in range(Genes):
Decimal = int(individuo[j],2)
Bin_Dec = math.floor((Decimal/2**7) * 120 - 60)
Posiciones.append(Bin_Dec)
return Posiciones

#Cruza, clonacion y mutacion de los individuos
+

def Cruza(Poblacion, Genes, Pc, Pm, MejorMovimiento):
#Conversion de nimeros decimales a nUmeros binarios

Individuos = len(Poblacion)
individuo =[]
poblacion_bin =[]
for i in range (Individuos):
for jin range (Genes):
Dec_Bin = math.ceil(((Poblacion[i][j]+60)/120) * (2**7))
Binario ="
while (Dec_Bin // 2 1=0):
Binario = str(Dec_Bin % 2) + Binario
Dec_Bin =Dec_Bin // 2
Binario = str(Dec_Bin) + Binario
while (len(Binario)<7):
Binario ='0' + Binario
individuo.append(Binario)
poblacion_bin.append(individuo)
individuo =[]

#Cruza en 2 puntos

Poblacion = poblacion_bin
NuevaPoblacion =[]
for i in range(0,Individuos-1,2):
Padre = Poblacionli]
Madre = Poblacion[i+1]

ProbC = np.random.binomial(1,Pc, 1)
if (ProbC == 1):
PuntoA = random.randint(1,840)
PuntoB = random.randint(1,840)

Padre_unido ="
for i in range(len(Padre)):
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Padre_unido = Padre_unido + Padre][i]
Madre_unido ="
for i in range(len(Madre)):

Madre_unido = Madre_unido + Madreli]

Hijo1_unido="
Hijo2_unido ="

if (PuntoA < PuntoB):
Hijo1_unido = Padre_unido[0:PuntoA] + Madre_unido[PuntoA:PuntoB] + Padre_unido[PuntoB:840 + 1]
Hijo2_unido = Madre_unido[0:PuntoA] + Padre_unido[PuntoA:PuntoB] + Madre_unido[PuntoB:840 + 1]
else:
Hijo1_unido = Padre_unido[0:PuntoB] + Madre_unido[PuntoB:PuntoA] + Padre_unido[PuntoA:840 + 1]
Hijo2_unido = Madre_unido[0:PuntoB] + Padre_unido[PuntoB:PuntoA] + Madre_unido[PuntoA:840 + 1]

Hijo1=[]
foriinrange (0, len(Hijo1_unido),7):
Hijo1.append(str(Hijo1_unidoli:i+7]))
Hijo2=[]
foriinrange (0, len(Hijo2_unido),7):
Hijo2.append(str(Hijo2_unidoli:i+7]))
else:

#No hay cruza

Hijo1 = Padre
Hijo2 = Madre
#Mutacion
#Hijo1l
union1 ="

for i in range(len(Hijo1)):
union1 = union1 + Hijo1[i]
cambiol ="
for i in range(len(union1)):
mutacion1 = np.random.binomial(1,Pm,1)
if (mutacion1 == 1):
if (union1[i] =="0"):
cambiol1 = cambio1 +'1'
else:
cambiol1 = cambio1 +'0'
else:
cambio1 = cambio1 + union1[i]

Hijo1Mutado=[]

foriinrange (0, len(cambio1),7):
Hijo1Mutado.append(str(cambio[i:i+7]))

Hijo1 = Hijo1Mutado

#Hijo2

union2 ="
for i in range(len(Hijo2)):
union2 = union2 + Hijo2[i]
cambio2 ="
for i in range(len(union2)):
#Mutacion de 0.01 del vector
mutacion2 = np.random.binomial(1,Pm,1)
if (mutacion2 == 1):
if (union2[i] =="0"):
cambio2 = cambio2 + '1'
else:
cambio2 = cambio2 +'0'
else:
cambio2 = cambio2 + union2[i]
Hijo2Mutado=[]
foriin range (0, len(cambio2),7):
Hijo2Mutado.append(str(cambio2[i:i+7]))
Hijo2 = Hijo2Mutado

Hijo1 = Traducir(Hijo1, Genes)
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Hijo2 = Traducir(Hijo2, Genes)

NuevaPoblacion.append(Hijo1)
NuevaPoblacion.append(Hijo2)

#Agregar al mejor individuo de la poblacion anterior a la nueva poblacion
NuevaPoblacion.pop()

NuevaPoblacion.append(MejorMovimiento)

Poblacion=NuevaPoblacion

return Poblacion

#Conexion con CoppeliaSim para obtencion de datos
4.

def Marcha(Posiciones):

#Prueba de ciclo de marcha

motor11 = Posiciones[0:1] + Posiciones[12:13] + Posiciones[24:25] + Posiciones[36:37] + Posiciones[48:49] +
Posiciones[60:61] + Posiciones[72:73] + Posiciones[84:85] + Posiciones[96:97] + Posiciones[108:109] +
Posiciones[0:1]

motor12 = Posiciones[1:2] + Posiciones[13:14] + Posiciones[25:26] + Posiciones[37:38] + Posiciones[49:50] +
Posiciones[61:62] + Posiciones[73:74] + Posiciones[85:86] + Posiciones[97:98] + Posiciones[109:110] +
Posiciones[1:2]

motor13 = Posiciones[2:3] + Posiciones[14:15] + Posiciones[26:27] + Posiciones[38:39] + Posiciones[50:51]
Posiciones[62:63] + Posiciones[74:75] + Posiciones[86:87] + Posiciones[98:99] + Posiciones[110:111] +
Posiciones[2:3]

motor21 = Posiciones[3:4] + Posiciones[15:16] + Posiciones[27:28] + Posiciones[39:40] + Posiciones[51:52] +
Posiciones[63:64] + Posiciones[75:76] + Posiciones[87:88] + Posiciones[99:100] + Posiciones[111:112] +
Posiciones[3:4]

motor22 = Posiciones[4:5] + Posiciones[16:17] + Posiciones[28:29] + Posiciones[40:41] + Posiciones[52:53] +
Posiciones[64:65] + Posiciones[76:77] + Posiciones[88:89] + Posiciones[100:101] + Posiciones[112:113] +
Posiciones[4:5]

motor23 = Posiciones[5:6] + Posiciones[17:18] + Posiciones[29:30] + Posiciones[41:42] + Posiciones[53:54] +
Posiciones[65:66] + Posiciones[77:78] + Posiciones[89:90] + Posiciones[101:102] + Posiciones[113:114] +
Posiciones[5:6]

motor31 = Posiciones[6:7] + Posiciones[18:19] + Posiciones[30:31] + Posiciones[42:43] + Posiciones[54:55] +
Posiciones[66:67] + Posiciones[78:79] + Posiciones[90:91] + Posiciones[102:103] + Posiciones[114:115]+
Posiciones[6:7]

motor32 = Posiciones[7:8] + Posiciones[19:20] + Posiciones[31:32] + Posiciones[43:44] + Posiciones[55:56] +
Posiciones[67:68] + Posiciones[79:80] + Posiciones[91:92] + Posiciones[103:104] + Posiciones[115:116]+
Posiciones[7:8]

motor33 = Posiciones[8:9] + Posiciones[20:21] + Posiciones[32:33] + Posiciones[44:45] + Posiciones[56:57] +
Posiciones[68:69] + Posiciones[80:81] + Posiciones[92:93] + Posiciones[104:105] + Posiciones[116:117]+
Posiciones[8:9]

motor41 = Posiciones[9:10] + Posiciones[21:22] + Posiciones[33:34] + Posiciones[45:46] + Posiciones[57:58] +
Posiciones[69:70] + Posiciones[81:82] + Posiciones[93:94] + Posiciones[105:106] + Posiciones[117:118]+
Posiciones[9:10]

motor42 = Posiciones[10:11] + Posiciones[22:23] + Posiciones[34:35] + Posiciones[46:47] + Posiciones[58:59] +
Posiciones[70:71] + Posiciones[82:83] + Posiciones[94:95] + Posiciones[106:107] + Posiciones[118:119] +
Posiciones[10:11]

motor43 = Posiciones[11:12] + Posiciones[23:24] + Posiciones[35:36] + Posiciones[47:48] + Posiciones[59:60] +
Posiciones[71:72] + Posiciones[83:84] + Posiciones[95:96] + Posiciones[107:108] + Posiciones[119:120]+
Posiciones[11:12]

#lInicia programa y abre conexion

sim.simxFinish(-1)
clientID=sim.simxStart('127.0.0.1',19997,True, True,5000,5)
if (clientlD == 0):
joints={}
foriinrange (1,5):
for jinrange (1,4):
jointname="articulacion{}{}".format(i,j)
joint="art{}{}".format(i,j)
err1,joints[joint]=sim.simxGetObjectHandle(clientID, jointname, sim.simx_opmode_oneshot_wait)

err1,body=sim.simxGetObjectHandle(clientID, "Cuerpo1”, sim.simx_opmode_oneshot_wait)
err1,patal=sim.simxGetObjectHandle(clientID, "Pata13", sim.simx_opmode_oneshot_wait)
err1,pata2=sim.simxGetObjectHandle(clientID, "Pata23", sim.simx_opmode_oneshot_wait)
err1,pata3=sim.simxGetObjectHandle(clientID, "Pata33", sim.simx_opmode_oneshot_wait)
err1,patad=sim.simxGetObjectHandle(clientID, "Pata43", sim.simx_opmode_oneshot_wait)
err1,ref=sim.simxGetObjectHandle(clientID, "Referencia", sim.simx_opmode_oneshot_wait)
pasos=0 #lnicializa el numero de pasos
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Aux=0 #Contador de la posicion en el eje “z”
AuxA=0 #Contador de la orientacion en Alpha
AuxB=0 # Contador de la orientacion en Beta
AuxC=0 # Contador de la orientacion en Gamma
AuxBody=0 #Contador de la posicion en el eje “y”
#Colisiones

ColisionArticulacion = [None] * 12

err1,ColisionArticulacion[0] = sim.simxGetCollisionHandle(clientID, 'Cuerpo_Pata12',
sim.simx_opmode_oneshot_wait)

err1,ColisionArticulacion[1] = sim.simxGetCollisionHandle(clientID, '‘Cuerpo_Pata22',
sim.simx_opmode_oneshot_wait)

err1,ColisionArticulacion[2] = sim.simxGetCollisionHandle(clientID, 'Cuerpo_Pata32',
sim.simx_opmode_oneshot_wait)

err1,ColisionArticulacion[3] = sim.simxGetCollisionHandle(clientID, 'Cuerpo_Pata42',
sim.simx_opmode_oneshot_wait)

err1,ColisionArticulacion[4] = sim.simxGetCollisionHandle(clientID, 'Pata23_Pata43',
sim.simx_opmode_oneshot_wait)

err1,ColisionArticulacion[5] = sim.simxGetCollisionHandle(clientID, 'Pata13_Pata33',
sim.simx_opmode_oneshot_wait)

err1,ColisionArticulacion[6] = sim.simxGetCollisionHandle(clientID, 'Pata13_Pata32',
sim.simx_opmode_oneshot_wait)

err1,ColisionArticulacion[7] = sim.simxGetCollisionHandle(clientID, 'Pata12_Pata33',
sim.simx_opmode_oneshot_wait)

err1,ColisionArticulacion[8] = sim.simxGetCollisionHandle(clientID, 'Pata12_Pata32',
sim.simx_opmode_oneshot_wait)

err1,ColisionArticulacion[9] = sim.simxGetCollisionHandle(clientID, 'Pata23_Pata42',
sim.simx_opmode_oneshot_wait)

err1,ColisionArticulacion[10] = sim.simxGetCollisionHandle(clientID, 'Pata22_Pata43',
sim.simx_opmode_oneshot_wait)

err1,ColisionArticulacion[11] = sim.simxGetCollisionHandle(clientID, 'Pata22_Pata42',
sim.simx_opmode_oneshot_wait)

while (pasos<11):
#Avanzan todas las patas para realizar movimiento

sim.simxPauseCommunication(clientID, 1)

sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art11,
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art12'],
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art13",
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art21'],
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art22",
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art23"],
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art31,
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art32'],
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art33"],
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art41'],
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art42"],
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art43"],
sim.simxPauseCommunication(clientID, 0)

#ARTICULACION11
T = time.time()

Inicio=T
Actual =T

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art11",

motor11[pasos]*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
motor12[pasos]*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot
motor13[pasos]*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot
motor21[pasos]*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot
motor22[pasos]*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot
motor23[pasos]*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot
motor31[pasos]*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
motor32[pasos]*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot
motor33[pasos]*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot
motor41[pasos]*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot
motor42[pasos]*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot
motor43[pasos]*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot

)
)
)
)
)

)
)
)
)
)

sim.simx_opmode_streaming)

err5,Colision1 = sim.simxReadCollision(clientlD,ColisionArticulacion[0],sim.simx_opmode_streaming)
err6,Colision6 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[5],sim.simx_opmode_streaming)
err7,Colision7 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[6],sim.simx_opmode_streaming)
err8,Colision8 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[7],sim.simx_opmode_streaming)
err9,Colision9 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[8],sim.simx_opmode_streaming)

while ((Actual - Inicio)<0.5):

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art11'], sim.simx_opmode_buffer)

if (err2 == sim.simx_return_ok):

err5,Colision1 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[0], sim.simx_opmode_buffer
err6,Colision6 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[5], sim.simx_opmode_buffer
err7,Colision7 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[6], sim.simx_opmode_buffer
err8,Colision8 = sim.simxReadCollision(client|D, ColisionArticulacion[7], sim.simx_opmode_buffer
err9,Colision9 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[8], sim.simx_opmode_buffer

)
)
)
)
)
)

if ((err5 == sim.simx_return_ok) and (err6 ==sim.simx_return_ok) and (err7 ==sim.simx_return_ok) and
(err8 ==sim.simx_return_ok) and (err9 ==sim.simx_return_ok)):
if ((abs(v-1*(motor11[pasos]*np.pi/180))<2*np.pi/180) or (Colision1 == True) or (Colision6 == True) or
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(Colision7 == True) or (Colision8 == True) or (Colision9 == True)):
break
Actual=time.time()

#ARTICULACION12

T = time.time()
Inicio=T
Actual =T
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art12"], sim.simx_opmode_streaming)
err5,Colision1 = sim.simxReadCollision(clientlD,ColisionArticulacion[0],sim.simx_opmode_streaming)
err6,Colision6 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[5],sim.simx_opmode_streaming)
err7,Colision7 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[6],sim.simx_opmode_streaming)
err8,Colision8 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[7],sim.simx_opmode_streaming)
err9,Colision9 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[8],sim.simx_opmode_streaming)
while ((Actual - Inicio)<0.5):
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art12"], sim.simx_opmode_buffer)
if (err2 == sim.simx_return_ok):
err5,Colision1 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[0], sim.simx_opmode_buffer
err6,Colision6 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[5], sim.simx_opmode_buffer
err7,Colision7 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[6], sim.simx_opmode_buffer
err8,Colision8 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[7], sim.simx_opmode_buffer
err9,Colision9 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[8], sim.simx_opmode_buffer
if ((err5 == sim.simx_return_ok) and (err6 ==sim.simx_return_ok) and (err7 ==sim.simx_return_ok) and
(err8 ==sim.simx_return_ok) and (err9 ==sim.simx_return_ok)):
if ((abs(v-1*(motor12[pasos]*np.pi/180))<2*np.pi/180) or (Colision1 == True) or (Colision6 == True) or
(Colision7 == True) or (Colision8 == True) or (Colision9 == True)):
break
Actual=time.time()

)
)
)
)
)
)

#ARTICULACION13

T = time.time()
Inicio=T
Actual =T
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art13"], sim.simx_opmode_streaming)
err5,Colision1 = sim.simxReadCollision(clientlD,ColisionArticulacion[0],sim.simx_opmode_streaming)
err6,Colision6 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[5],sim.simx_opmode_streaming)
err7,Colision7 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[6],sim.simx_opmode_streaming)
err8,Colision8 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[7],sim.simx_opmode_streaming)
err9,Colision9 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[8],sim.simx_opmode_streaming)
while ((Actual - Inicio)<0.5):
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art13"], sim.simx_opmode_buffer)
if (err2 == sim.simx_return_ok):
err5,Colision1 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[0], sim.simx_opmode_buffer)
err6,Colision6 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[5], sim.simx_opmode_buffer)
err7,Colision7 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[6], sim.simx_opmode_buffer)
err8,Colision8 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[7], sim.simx_opmode_buffer)
err9,Colision9 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[8], sim.simx_opmode_buffer)
if ((err5 == sim.simx_return_ok) and (err6 ==sim.simx_return_ok) and (err7 ==sim.simx_return_ok) and
(err8==sim.simx_return_ok) and (err9 ==sim.simx_return_ok)):
if ((abs(v-1*(motor13[pasos]*np.pi/180))<2*np.pi/180) or (Colision1 == True) or (Colision6 == True) or
(Colision7 == True) or (Colision8 == True) or (Colision9 == True)):
break
Actual=time.time()

# ARTICULACION21

T = time.time()
Inicio=T
Actual =T
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art21"], sim.simx_opmode_streaming)
err5,Colision2 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[1],sim.simx_opmode_streaming)
err6,Colision5 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[4],sim.simx_opmode_streaming)
err7,Colision10 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[9],sim.simx_opmode_streaming)
err8,Colision11 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[10],sim.simx_opmode_streaming)
err9,Colision12 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[11],sim.simx_opmode_streaming)
while ((Actual - Inicio)<0.5):
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art21"], sim.simx_opmode_buffer)
if (err2 == sim.simx_return_ok):
err5,Colision2 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[1], sim.simx_opmode_buffer)
err6,Colision5 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[4], sim.simx_opmode_buffer)
err7,Colision10 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[9], sim.simx_opmode_buffer)
err8,Colision11 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[10], sim.simx_opmode_buffer)
err9,Colision12 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[11], sim.simx_opmode_buffer)
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if ((err5 == sim.simx_return_ok) and (err6 ==sim.simx_return_ok) and (err7 ==sim.simx_return_ok) and
(err8 ==sim.simx_return_ok) and (err9 ==sim.simx_return_ok)):
if ((abs(v-1*(motor21[pasos]*np.pi/180))<2*np.pi/180) or (Colision2 == True) or (Colision5 == True) or
(Colision10 == True) or (Colision11 == True) or (Colision12 == True)):
break
Actual=time.time()

#ARTICULACION22

T = time.time()
Inicio=T
Actual =T
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art22"], sim.simx_opmode_streaming)
err5,Colision2 = sim.simxReadCollision(clientlD,ColisionArticulacion[1],sim.simx_opmode_streaming)
err6,Colision5 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[4],sim.simx_opmode_streaming)
err7,Colision10 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[9],sim.simx_opmode_streaming)
err8,Colision11 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[10],sim.simx_opmode_streaming)
err9,Colision12 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[11],sim.simx_opmode_streaming)
while ((Actual - Inicio)<0.5):
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art22"], sim.simx_opmode_buffer)
if (err2 == sim.simx_return_ok):
err5,Colision2 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[1], sim.simx_opmode_buffer)
err6,Colision5 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[4], sim.simx_opmode_buffer)
err7,Colision10 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[9], sim.simx_opmode_buffer)
err8,Colision11 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[10], sim.simx_opmode_buffer)
err9,Colision12 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[11], sim.simx_opmode_buffer)
if ((err5 == sim.simx_return_ok) and (err6 ==sim.simx_return_ok) and (err7 ==sim.simx_return_ok) and
(err8 ==sim.simx_return_ok) and (err9 ==sim.simx_return_ok)):
if ((abs(v-1*(motor22[pasos]*np.pi/180))<2*np.pi/180) or (Colision2 == True) or (Colision5 == True) or
(Colision10 == True) or (Colision11 == True) or (Colision12 == True)):
break
Actual=time.time()

#ARTICULACION23

T = time.time()
Inicio=T
Actual =T
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art23"], sim.simx_opmode_streaming)
err5,Colision2 = sim.simxReadCollision(clientlD,ColisionArticulacion[1],sim.simx_opmode_streaming)
err6,Colision5 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[4],sim.simx_opmode_streaming)
err7,Colision10 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[9],sim.simx_opmode_streaming)
err8,Colision11 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[10],sim.simx_opmode_streaming)
err9,Colision12 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[11],sim.simx_opmode_streaming)
while ((Actual - Inicio)<0.5):
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art23"], sim.simx_opmode_buffer)
if (err2 == sim.simx_return_ok):
err5,Colision2 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[1], sim.simx_opmode_buffer)
err6,Colision5 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[4], sim.simx_opmode_buffer)
err7,Colision10 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[9], sim.simx_opmode_buffer)
err8,Colision11 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[10], sim.simx_opmode_buffer)
err9,Colision12 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[11], sim.simx_opmode_buffer)
if ((err5 == sim.simx_return_ok) and (err6 ==sim.simx_return_ok) and (err7 ==sim.simx_return_ok) and
(err8 ==sim.simx_return_ok) and (err9 ==sim.simx_return_ok)):
if ((abs(v-1*(motor23[pasos]*np.pi/180))<2*np.pi/180) or (Colision2 == True) or (Colision5 == True) or
(Colision10 == True) or (Colision11 == True) or (Colision12 == True)):
break
Actual=time.time()

#ARTICULACION31

T = time.time()
Inicio=T
Actual =T
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art31"], sim.simx_opmode_streaming)
err5,Colision3 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[2],sim.simx_opmode_streaming)
err6,Colision6 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[5],sim.simx_opmode_streaming)
err7,Colision7 = sim.simxReadCollision(clientlD,ColisionArticulacion[6],sim.simx_opmode_streaming)
err8,Colision8 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[7],sim.simx_opmode_streaming)
err9,Colision9 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[8],sim.simx_opmode_streaming)
while ((Actual - Inicio)<0.5):
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art31"], sim.simx_opmode_buffer)
if (err2 == sim.simx_return_ok):
err5,Colision3 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[2], sim.simx_opmode_buffer)
err6,Colision6 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[5], sim.simx_opmode_buffer)
err7,Colision7 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[6], sim.simx_opmode_buffer)

111



Anexo V. Algoritmo genético

err8,Colision8 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[7], sim.simx_opmode_buffer)
err9,Colision9 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[8], sim.simx_opmode_buffer)
if ((err5 == sim.simx_return_ok) and (err6 ==sim.simx_return_ok) and (err7 ==sim.simx_return_ok) and
(err8 ==sim.simx_return_ok) and (err9 ==sim.simx_return_ok)):
if ((abs(v-1*(motor31[pasos]*np.pi/180))<2*np.pi/180) or (Colision3 == True) or (Colision6 == True) or
(Colision7 == True) or (Colision8 == True) or (Colision9 == True)):
break
Actual=time.time()

#ARTICULACION32

T = time.time()
Inicio=T
Actual =T
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art32"], sim.simx_opmode_streaming)
err5,Colision3 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[2],sim.simx_opmode_streaming)
err6,Colision6 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[5],sim.simx_opmode_streaming)
err7,Colision7 = sim.simxReadCollision(clientlD,ColisionArticulacion[6],sim.simx_opmode_streaming)
err8,Colision8 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[7],sim.simx_opmode_streaming)
err9,Colision9 = sim.simxReadCollision(clientlD,ColisionArticulacion[8],sim.simx_opmode_streaming)
while ((Actual - Inicio)<0.5):
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art32"], sim.simx_opmode_buffer)
if (err2 == sim.simx_return_ok):
err5,Colision3 = sim.simxReadCollision(clientlD, ColisionArticulacion[2], sim.simx_opmode_buffer)
err6,Colision6 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[5], sim.simx_opmode_buffer)
err7,Colision7 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[6], sim.simx_opmode_buffer)
err8,Colision8 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[7], sim.simx_opmode_buffer)
err9,Colision9 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[8], sim.simx_opmode_buffer)
if ((err5 == sim.simx_return_ok) and (err6 ==sim.simx_return_ok) and (err7 ==sim.simx_return_ok) and
(err8 ==sim.simx_return_ok) and (err9 ==sim.simx_return_ok)):
if ((abs(v-1*(motor32[pasos]*np.pi/180))<2*np.pi/180) or (Colision3 == True) or (Colision6 == True) or
(Colision7 == True) or (Colision8 == True) or (Colision9 == True)):
break
Actual=time.time()

#ARTICULACION33

T = time.time()
Inicio=T
Actual =T
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art33"], sim.simx_opmode_streaming)
err5,Colision3 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[2],sim.simx_opmode_streaming)
err6,Colision6 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[5],sim.simx_opmode_streaming)
err7,Colision7 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[6],sim.simx_opmode_streaming)
err8,Colision8 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[7],sim.simx_opmode_streaming)
err9,Colision9 = sim.simxReadCollision(clientlD,ColisionArticulacion[8],sim.simx_opmode_streaming)
while ((Actual - Inicio)<0.5):
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art33"], sim.simx_opmode_buffer)
if (err2 == sim.simx_return_ok):
err5,Colision3 = sim.simxReadCollision(clientlD, ColisionArticulacion[2], sim.simx_opmode_buffer)
err6,Colision6 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[5], sim.simx_opmode_buffer)
err7,Colision7 = sim.simxReadCollision(clientlD, ColisionArticulacion[6], sim.simx_opmode_buffer)
err8,Colision8 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[7], sim.simx_opmode_buffer)
err9,Colision9 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[8], sim.simx_opmode_buffer)
if ((err5 == sim.simx_return_ok) and (err6 ==sim.simx_return_ok) and (err7 ==sim.simx_return_ok) and
(err8 ==sim.simx_return_ok) and (err9 ==sim.simx_return_ok)):
if ((abs(v-1*(motor33[pasos]*np.pi/180))<2*np.pi/180) or (Colision3 == True) or (Colision6 == True) or
(Colision7 == True) or (Colision8 == True) or (Colision9 == True)):
break
Actual=time.time()

#ARTICULACION41

T = time.time()
Inicio=T
Actual =T
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art41"], sim.simx_opmode_streaming)
err5,Colision4 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[3],sim.simx_opmode_streaming)
err6,Colision5 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[4],sim.simx_opmode_streaming)
err7,Colision10 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[9],sim.simx_opmode_streaming)
err8,Colision11 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[10],sim.simx_opmode_streaming)
err9,Colision12 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[11],sim.simx_opmode_streaming)
while ((Actual - Inicio)<0.5):

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art41"), sim.simx_opmode_buffer)

if (err2 == sim.simx_return_ok):
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err5,Colision4 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[3], sim.simx_opmode_buffer)
err6,Colision5 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[4], sim.simx_opmode_buffer)
err7,Colision10 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[9], sim.simx_opmode_buffer)
err8,Colision11 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[10], sim.simx_opmode_buffer)
err9,Colision12 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[11], sim.simx_opmode_buffer)
if ((err5 == sim.simx_return_ok) and (err6 ==sim.simx_return_ok) and (err7 ==sim.simx_return_ok) and
(err8 ==sim.simx_return_ok) and (err9 ==sim.simx_return_ok)):
if ((abs(v-1*(motor41[pasos]*np.pi/180))<2*np.pi/180) or (Colision4 == True) or (Colision5 == True) or
(Colision10 == True) or (Colision11 == True) or (Colision12 == True)):
break
Actual=time.time()

#ARTICULACION42

T = time.time()
Inicio=T
Actual =T
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art42"], sim.simx_opmode_streaming)
err5,Colision4 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[3],sim.simx_opmode_streaming)
err6,Colision5 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[4],sim.simx_opmode_streaming)
err7,Colision10 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[9],sim.simx_opmode_streaming)
err8,Colision11 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[10],sim.simx_opmode_streaming)
err9,Colision12 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[11],sim.simx_opmode_streaming)
while ((Actual - Inicio)<0.5):
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art42'], sim.simx_opmode_buffer)
if (err2 == sim.simx_return_ok):
err5,Colision4 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[3], sim.simx_opmode_buffer)
err6,Colision5 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[4], sim.simx_opmode_buffer)
err7,Colision10 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[9], sim.simx_opmode_buffer)
err8,Colision11 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[10], sim.simx_opmode_buffer)
err9,Colision12 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[11], sim.simx_opmode_buffer)
if ((err5 == sim.simx_return_ok) and (err6 ==sim.simx_return_ok) and (err7 ==sim.simx_return_ok) and
(err8==sim.simx_return_ok) and (err9 ==sim.simx_return_ok)):
if ((abs(v-1*(motor42[pasos]*np.pi/180))<2*np.pi/180) or (Colision4 == True) or (Colision5 == True) or
(Colision10 == True) or (Colision11 == True) or (Colision12 == True)):
break
Actual=time.time()

#ARTICULACION43

T = time.time()
Inicio=T
Actual =T
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art43"], sim.simx_opmode_streaming)
err5,Colision4 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[3],sim.simx_opmode_streaming)
err6,Colision5 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[4],sim.simx_opmode_streaming)
err7,Colision10 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[9],sim.simx_opmode_streaming)
err8,Colision11 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[10],sim.simx_opmode_streaming)
err9,Colision12 = sim.simxReadCollision(clientlD,ColisionArticulacion[11],sim.simx_opmode_streaming)
while ((Actual - Inicio)<0.5):
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art43"], sim.simx_opmode_buffer)
if (err2 == sim.simx_return_ok):
err5,Colision4 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[3], sim.simx_opmode_buffer)
err6,Colision5 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[4], sim.simx_opmode_buffer)
err7,Colision10 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[9], sim.simx_opmode_buffer)
err8,Colision11 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[10], sim.simx_opmode_buffer)
err9,Colision12 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[11], sim.simx_opmode_buffer)
if ((err5 == sim.simx_return_ok) and (err6 ==sim.simx_return_ok) and (err7 ==sim.simx_return_ok) and
(err8
==sim.simx_return_ok) and (err9 ==sim.simx_return_ok)):
if ((abs(v-1*(motor43[pasos]*np.pi/180))<2*np.pi/180) or (Colision4 == True) or (Colision5 == True) or
(Colision10 == True) or (Colision11 == True) or (Colision12 == True)):
break
Actual=time.time()

#Posicion cuerpo

errd,posf=sim.simxGetObjectPosition(client|D, body, ref, sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err4,posf=sim.simxGetObjectPosition(clientID, body, ref, sim.simx_opmode_buffer)
if (errd==sim.simx_return_ok): #Da tiempo para asegurar de que llegue el dato
break

if (posf[2]<0.226 or posf[2]>0.2361):
Aux=Aux + 1
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if (pasos == 0):
posi=posf

else:

if (posf[1]>posi[1]):
AuxBody= AuxBody + 1
if (pasos == 5):
posi=posf

#QOrientacion

err4,ori=sim.simxGetObjectOrientation(clientID, body, -1, sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err4,ori=sim.simxGetObjectOrientation(clientID, body, -1, sim.simx_opmode_buffer)
if (err4==sim.simx_return_ok):
oriA=(ori[0]*180)/np.pi
oriB=(ori[1]*180)/np.pi
oriC=(ori[2]*180)/np.pi
break

if (oriA>5 or oriA<-5):
AuxA= AuxA + 1
if (oriA>10 or oriA<-10):
AuxA= AuxA + 2

if (oriB>5 or oriB<-5):
AuxB= AuxB + 1
if (oriB>10 or oriB<-10):
AuxB= AuxB + 2

if (oriC>10 or oriC<-10):
AuxC= AuxC + 1
if (oriC>15 or oriC<-15):
AuxC= AuxC + 2

pasos=pasos+1

Alpha = AuxA
Beta = AuxB
Gamma = AuxC
Zeta = Aux

#Reinicio de simulacion

if (oriA or oriB or oriC >= 50):
sim.simxStopSimulation(clientID,sim.simx_opmode_oneshot)
time.sleep(1)
sim.simxStartSimulation(client|D,sim.simx_opmode_oneshot)
time.sleep(0.5)

#Regresa a posiciones iniciales

sim.simxPauseCommunication(clientID, 1)

sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art11'], 0*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art12'], 0*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art13'], 0*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art21'], 0*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art22'], 0*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art23'], 0*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art31'], 0*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art32'], 0*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art33'], 0*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art41'], 0*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art42'], 0*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art43'], 0*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
sim.simxPauseCommunication(clientID, 0)

)
)
)
)
)
)
)
)

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art11'], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art11'], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(0*np.pi/180))<0.1*np.pi/180):
break
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err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art12'], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art12"], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(0*np.pi/180))<0.1*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art13"], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art13'], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(0*np.pi/180))<0.1*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art21"], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art21"], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(0*np.pi/180))<0.1*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art22"], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art22'], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(0*np.pi/180))<0.1*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art23"], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art23'], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(0*np.pi/180))<0.1*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art31"], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art31'], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(0*np.pi/180))<0.1*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art32"], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art32'], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(0*np.pi/180))<0.1*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art33'], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art33'], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(0*np.pi/180))<0.1*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art41"], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art41'], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(0*np.pi/180))<0.1*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art42"], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art42"], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(0*np.pi/180))<0.1*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art43"], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art43"], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(0*np.pi/180))<0.1*np.pi/180):
break
sim.simxFinish(clientID)
else:
print("No se pudo conectar")

return Zeta, Alpha, Beta, Gamma, AuxBody
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#Muestra marcha de mejor individuo de la poblacion
4.

def MarchaFinal(Posiciones):

motor11 = Posiciones[0:1] + Posiciones[12:13] + Posiciones[24:25] + Posiciones[36:37] + Posiciones[48:49] +
Posiciones[60:61] + Posiciones[72:73] + Posiciones[84:85] + Posiciones[96:97] + Posiciones[108:109]
motor12 = Posiciones[1:2] + Posiciones[13:14] + Posiciones[25:26] + Posiciones[37:38] + Posiciones[49:50] +
Posiciones[61:62] + Posiciones[73:74] + Posiciones[85:86] + Posiciones[97:98] + Posiciones[109:110]
motor13 = Posiciones[2:3] + Posiciones[14:15] + Posiciones[26:27] + Posiciones[38:39] + Posiciones[50:51] +
Posiciones[62:63] + Posiciones[74:75] + Posiciones[86:87] + Posiciones[98:99] + Posiciones[110:111]
motor21 = Posiciones[3:4] + Posiciones[15:16] + Posiciones[27:28] + Posiciones[39:40] + Posiciones[51:52] +
Posiciones[63:64] + Posiciones[75:76] + Posiciones[87:88] + Posiciones[99:100] + Posiciones[111:112]
motor22 = Posiciones[4:5] + Posiciones[16:17] + Posiciones[28:29] + Posiciones[40:41] + Posiciones[52:53] +
Posiciones[64:65] + Posiciones[76:77] + Posiciones[88:89] + Posiciones[100:101] + Posiciones[112:113]
motor23 = Posiciones[5:6] + Posiciones[17:18] + Posiciones[29:30] + Posiciones[41:42] + Posiciones[53:54] +
Posiciones[65:66] + Posiciones[77:78] + Posiciones[89:90] + Posiciones[101:102] + Posiciones[113:114]
motor31 = Posiciones[6:7] + Posiciones[18:19] + Posiciones[30:31] + Posiciones[42:43] + Posiciones[54:55] +
Posiciones[66:67] + Posiciones[78:79] + Posiciones[90:91] + Posiciones[102:103] + Posiciones[114:115]
motor32 = Posiciones[7:8] + Posiciones[19:20] + Posiciones[31:32] + Posiciones[43:44] + Posiciones[55:56] +
Posiciones[67:68] + Posiciones[79:80] + Posiciones[91:92] + Posiciones[103:104] + Posiciones[115:116]
motor33 = Posiciones[8:9] + Posiciones[20:21] + Posiciones[32:33] + Posiciones[44:45] + Posiciones[56:57] +
Posiciones[68:69] + Posiciones[80:81] + Posiciones[92:93] + Posiciones[104:105] + Posiciones[116:117]
motor41 = Posiciones[9:10] + Posiciones[21:22] + Posiciones[33:34] + Posiciones[45:46] + Posiciones[57:58] +
Posiciones[69:70] + Posiciones[81:82] + Posiciones[93:94] + Posiciones[105:106] + Posiciones[117:118]
motor42 = Posiciones[10:11] + Posiciones[22:23] + Posiciones[34:35] + Posiciones[46:47] + Posiciones[58:59] +
Posiciones[70:71] + Posiciones[82:83] + Posiciones[94:95] + Posiciones[106:107] + Posiciones[118:119]
motor43 = Posiciones[11:12] + Posiciones[23:24] + Posiciones[35:36] + Posiciones[47:48] + Posiciones[59:60] +
Posiciones[71:72] + Posiciones[83:84] + Posiciones[95:96] + Posiciones[107:108] + Posiciones[119:120]

#lInicia programa y abre conexion
print("Inciando marcha de mejor individuo")

sim.simxFinish(-1)
clientID=sim.simxStart('127.0.0.1',19997,True, True,5000,5)

if (clientlD == 0):
print("Conectado al servidor APl remoto correctamente")
joints={}

foriinrange (1,5):
for jinrange (1,4):
jointname="articulacion{}{}".format(i,j)
joint="art{}{}".format(i,j)
err1,joints[joint]=sim.simxGetObjectHandle(clientID, jointname, sim.simx_opmode_oneshot_wait)

pasos=0  #Inicializa el numero de pasos
marcha=0 #lnicializa el numero de ciclos de marcha

#Colisiones

ColisionArticulacion = [None] * 12

err1,ColisionArticulacion[0] = sim.simxGetCollisionHandle(clientID, 'Cuerpo_Pata12’,
sim.simx_opmode_oneshot_wait)

err1,ColisionArticulacion[1] = sim.simxGetCollisionHandle(clientID, 'Cuerpo_Pata22',
sim.simx_opmode_oneshot_wait)

err1,ColisionArticulacion[2] = sim.simxGetCollisionHandle(clientID, '‘Cuerpo_Pata32',
sim.simx_opmode_oneshot_wait)

err1,ColisionArticulacion[3] = sim.simxGetCollisionHandle(clientID, 'Cuerpo_Pata42',
sim.simx_opmode_oneshot_wait)

err1,ColisionArticulacion[4] = sim.simxGetCollisionHandle(clientID, 'Pata23_Pata43',
sim.simx_opmode_oneshot_wait)

err1,ColisionArticulacion[5] = sim.simxGetCollisionHandle(clientID, 'Pata13_Pata33',
sim.simx_opmode_oneshot_wait)

err1,ColisionArticulacion[6] = sim.simxGetCollisionHandle(clientID, 'Pata13_Pata32',
sim.simx_opmode_oneshot_wait)

err1,ColisionArticulacion[7] = sim.simxGetCollisionHandle(clientID, 'Pata12_Pata33',
sim.simx_opmode_oneshot_wait)

err1,ColisionArticulacion[8] = sim.simxGetCollisionHandle(clientID, 'Pata12_Pata32',
sim.simx_opmode_oneshot_wait)

err1,ColisionArticulacion[9] = sim.simxGetCollisionHandle(clientID, 'Pata23_Pata42',
sim.simx_opmode_oneshot_wait)

err1,ColisionArticulacion[10] = sim.simxGetCollisionHandle(clientID, 'Pata22_Pata43',
sim.simx_opmode_oneshot_wait)

err1,ColisionArticulacion[11] = sim.simxGetCollisionHandle(clientID, 'Pata22_Pata42',
sim.simx_opmode_oneshot_wait)
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while (marcha<5):
while (pasos<10):

#Se mueven todas las patas para realizar un paso

sim.simxPauseCommunication(clientID, 1)

sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art11'], motor11[pasos]*np.pi/180,
sim.simx_opmode_oneshot)

sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art12'], motor12[pasos]*np.pi/180,
sim.simx_opmode_oneshot)

sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art13'], motor13[pasos]*np.pi/180,
sim.simx_opmode_oneshot)

sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art21'], motor21[pasos]*np.pi/180,
sim.simx_opmode_oneshot)

sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art22'], motor22[pasos]*np.pi/180,
sim.simx_opmode_oneshot)

sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art23'], motor23[pasos]*np.pi/180,
sim.simx_opmode_oneshot)

sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art31'], motor31[pasos]*np.pi/180,
sim.simx_opmode_oneshot)

sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art32'], motor32[pasos]*np.pi/180,
sim.simx_opmode_oneshot)

sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art33'], motor33[pasos]*np.pi/180,
sim.simx_opmode_oneshot)

sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art41'], motor41[pasos]*np.pi/180,
sim.simx_opmode_oneshot)

sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art42"], motor42[pasos]*np.pi/180,
sim.simx_opmode_oneshot)

sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art43'], motor43[pasos]*np.pi/180,
sim.simx_opmode_oneshot)

sim.simxPauseCommunication(clientID, 0)

#ARTICULACION11

T = time.time()
Inicio=T
Actual =T
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art11"], sim.simx_opmode_streaming)
err5,Colision1 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[0],sim.simx_opmode_streaming)
err6,Colision6 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[5],sim.simx_opmode_streaming)
err7,Colision7 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[6],sim.simx_opmode_streaming)
err8,Colision8 = sim.simxReadCollision(clientlD,ColisionArticulacion[7],sim.simx_opmode_streaming)
err9,Colision9 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[8],sim.simx_opmode_streaming)
while ((Actual - Inicio)<0.5):
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art11"], sim.simx_opmode_buffer)
if (err2 == sim.simx_return_ok):
err5,Colision1 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[0], sim.simx_opmode_buffer)
err6,Colision6 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[5], sim.simx_opmode_buffer)
err7,Colision7 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[6], sim.simx_opmode_buffer)
err8,Colision8 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[7], sim.simx_opmode_buffer)
err9,Colision9 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[8], sim.simx_opmode_buffer)
if ((err5 == sim.simx_return_ok) and (err6 ==sim.simx_return_ok) and (err7 ==sim.simx_return_ok) and
(err8 ==sim.simx_return_ok) and (err9 ==sim.simx_return_ok)):
if ((abs(v-1*(motor11[pasos]*np.pi/180))<2*np.pi/180) or (Colision1 == True) or (Colision6 == True) or
(Colision7 == True) or (Colision8 == True) or (Colision9 == True)):
break
Actual=time.time()

#ARTICULACION12

T = time.time()
Inicio=T
Actual =T
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art12"], sim.simx_opmode_streaming)
err5,Colision1 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[0],sim.simx_opmode_streaming
err6,Colision6 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[5],sim.simx_opmode_streaming
err7,Colision7 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[6],sim.simx_opmode_streaming
err8,Colision8 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[7],sim.simx_opmode_streaming
err9,Colision9 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[8],sim.simx_opmode_streaming)
while ((Actual - Inicio)<0.5):
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art12"], sim.simx_opmode_buffer)
if (err2 == sim.simx_return_ok):
err5,Colision1 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[0], sim.simx_opmode_buffer)
err6,Colision6 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[5], sim.simx_opmode_buffer)
err7,Colision7 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[6], sim.simx_opmode_buffer)
err8,Colision8 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[7], sim.simx_opmode_buffer)

)
)
)
)
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err9,Colision9 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[8], sim.simx_opmode_buffer)
if ((err5 == sim.simx_return_ok) and (err6 ==sim.simx_return_ok) and (err7 ==sim.simx_return_ok) and
(err8 ==sim.simx_return_ok) and (err9 ==sim.simx_return_ok)):
if ((abs(v-1*(motor12[pasos]*np.pi/180))<2*np.pi/180) or (Colision1 == True) or (Colision6 == True) or
(Colision7 == True) or (Colision8 == True) or (Colision9 == True)):
break
Actual=time.time()

#ARTICULACION13

T = time.time()
Inicio=T
Actual =T
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art13"], sim.simx_opmode_streaming)
err5,Colision1 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[0],sim.simx_opmode_streaming)
err6,Colision6 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[5],sim.simx_opmode_streaming)
err7,Colision7 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[6],sim.simx_opmode_streaming)
err8,Colision8 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[7],sim.simx_opmode_streaming)
err9,Colision9 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[8],sim.simx_opmode_streaming)
while ((Actual - Inicio)<0.5):
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art13'], sim.simx_opmode_buffer)
if (err2 == sim.simx_return_ok):
err5,Colision1 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[0], sim.simx_opmode_buffer)
err6,Colision6 = sim.simxReadCollision(clientlD, ColisionArticulacion[5], sim.simx_opmode_buffer)
err7,Colision7 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[6], sim.simx_opmode_buffer)
err8,Colision8 = sim.simxReadCollision(client|D, ColisionArticulacion[7], sim.simx_opmode_buffer)
err9,Colision9 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[8], sim.simx_opmode_buffer)
if ((err5 == sim.simx_return_ok) and (err6 ==sim.simx_return_ok) and (err7 ==sim.simx_return_ok) and
(err8==sim.simx_return_ok) and (err9 ==sim.simx_return_ok)):
if ((abs(v-1*(motor13[pasos]*np.pi/180))<2*np.pi/180) or (Colision1 == True) or (Colision6 == True) or
(Colision7 == True) or (Colision8 == True) or (Colision9 == True)):
break
Actual=time.time()

#ARTICULACION21

T = time.time()
Inicio=T
Actual =T
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art21"], sim.simx_opmode_streaming)
err5,Colision2 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[1],sim.simx_opmode_streaming)
err6,Colision5 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[4],sim.simx_opmode_streaming)
err7,Colision10 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[9],sim.simx_opmode_streaming)
err8,Colision11 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[10],sim.simx_opmode_streaming)
err9,Colision12 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[11],sim.simx_opmode_streaming)
while ((Actual - Inicio)<0.5):
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art21"], sim.simx_opmode_buffer)
if (err2 == sim.simx_return_ok):
err5,Colision2 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[1], sim.simx_opmode_buffer)
err6,Colision5 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[4], sim.simx_opmode_buffer)
err7,Colision10 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[9], sim.simx_opmode_buffer)
err8,Colision11 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[10], sim.simx_opmode_buffer)
err9,Colision12 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[11], sim.simx_opmode_buffer)
if ((err5 == sim.simx_return_ok) and (err6 ==sim.simx_return_ok) and (err7 ==sim.simx_return_ok) and
(err8 ==sim.simx_return_ok) and (err9 ==sim.simx_return_ok)):
if ((abs(v-1*(motor21[pasos]*np.pi/180))<2*np.pi/180) or (Colision2 == True) or (Colision5 == True) or
(Colision10 == True) or (Colision11 == True) or (Colision12 == True)):
break
Actual=time.time()

#ARTICULACION22

T = time.time()
Inicio=T
Actual =T
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art22"], sim.simx_opmode_streaming)
err5,Colision2 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[1],sim.simx_opmode_streaming)
err6,Colision5 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[4],sim.simx_opmode_streaming)
err7,Colision10 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[9],sim.simx_opmode_streaming)
err8,Colision11 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[10],sim.simx_opmode_streaming)
err9,Colision12 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[11],sim.simx_opmode_streaming)
while ((Actual - Inicio)<0.5):

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art22"], sim.simx_opmode_buffer)

if (err2 == sim.simx_return_ok):

err5,Colision2 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[1], sim.simx_opmode_buffer)
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err6,Colision5 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[4], sim.simx_opmode_buffer)
err7,Colision10 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[9], sim.simx_opmode_buffer)
err8,Colision11 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[10], sim.simx_opmode_buffer)
err9,Colision12 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[11], sim.simx_opmode_buffer)
if ((err5 == sim.simx_return_ok) and (err6 ==sim.simx_return_ok) and (err7 ==sim.simx_return_ok) and
(err8 ==sim.simx_return_ok) and (err9 ==sim.simx_return_ok)):
if ((abs(v-1*(motor22[pasos]*np.pi/180))<2*np.pi/180) or (Colision2 == True) or (Colision5 == True) or
(Colision10 == True) or (Colision11 == True) or (Colision12 == True)):
break
Actual=time.time()

#ARTICULACION23

T = time.time()
Inicio=T
Actual =T
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art23"], sim.simx_opmode_streaming)
err5,Colision2 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[1],sim.simx_opmode_streaming)
err6,Colision5 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[4],sim.simx_opmode_streaming)
err7,Colision10 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[9],sim.simx_opmode_streaming)
err8,Colision11 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[10],sim.simx_opmode_streaming)
err9,Colision12 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[11],sim.simx_opmode_streaming)
while ((Actual - Inicio)<0.5):
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art23"], sim.simx_opmode_buffer)
if (err2 == sim.simx_return_ok):
err5,Colision2 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[1], sim.simx_opmode_buffer)
err6,Colision5 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[4], sim.simx_opmode_buffer)
err7,Colision10 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[9], sim.simx_opmode_buffer)
err8,Colision11 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[10], sim.simx_opmode_buffer)
err9,Colision12 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[11], sim.simx_opmode_buffer)
if ((err5 == sim.simx_return_ok) and (err6 ==sim.simx_return_ok) and (err7 ==sim.simx_return_ok) and
(err8 ==sim.simx_return_ok) and (err9 ==sim.simx_return_ok)):
if ((abs(v-1*(motor23[pasos]*np.pi/180))<2*np.pi/180) or (Colision2 == True) or (Colision5 == True) or
(Colision10 == True) or (Colision11 == True) or (Colision12 == True)):
break
Actual=time.time()

#ARTICULACION31

T = time.time()
Inicio=T
Actual =T
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art31'], sim.simx_opmode_streaming)
err5,Colision3 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[2],sim.simx_opmode_streaming)
err6,Colision6 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[5],sim.simx_opmode_streaming)
err7,Colision7 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[6],sim.simx_opmode_streaming)
err8,Colision8 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[7],sim.simx_opmode_streaming)
err9,Colision9 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[8],sim.simx_opmode_streaming)
while ((Actual - Inicio)<0.5):
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art31"], sim.simx_opmode_buffer)
if (err2 == sim.simx_return_ok):
err5,Colision3 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[2], sim.simx_opmode_buffer)
err6,Colision6 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[5], sim.simx_opmode_buffer)
err7,Colision7 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[6], sim.simx_opmode_buffer)
err8,Colision8 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[7], sim.simx_opmode_buffer)
err9,Colision9 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[8], sim.simx_opmode_buffer)
if ((err5 == sim.simx_return_ok) and (err6 ==sim.simx_return_ok) and (err7 ==sim.simx_return_ok) and
(err8 ==sim.simx_return_ok) and (err9 ==sim.simx_return_ok)):
if ((abs(v-1*(motor31[pasos]*np.pi/180))<2*np.pi/180) or (Colision3 == True) or (Colision6 == True) or
(Colision7 == True) or (Colision8 == True) or (Colision9 == True)):
break
Actual=time.time()

#ARTICULACION32

T = time.time()
Inicio=T
Actual =T
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art32"], sim.simx_opmode_streaming)
err5,Colision3 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[2],sim.simx_opmode_streaming)
err6,Colision6 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[5],sim.simx_opmode_streaming)
err7,Colision7 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[6],sim.simx_opmode_streaming)
err8,Colision8 = sim.simxReadCollision(clientlD,ColisionArticulacion[7],sim.simx_opmode_streaming)
err9,Colision9 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[8],sim.simx_opmode_streaming)
while ((Actual - Inicio)<0.5):

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art32"], sim.simx_opmode_buffer)
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if (err2 == sim.simx_return_ok):
err5,Colision3 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[2], sim.simx_opmode_buffer)
err6,Colision6 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[5], sim.simx_opmode_buffer)
err7,Colision7 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[6], sim.simx_opmode_buffer)
err8,Colision8 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[7], sim.simx_opmode_buffer)
err9,Colision9 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[8], sim.simx_opmode_buffer)
if ((err5 == sim.simx_return_ok) and (err6 ==sim.simx_return_ok) and (err7 ==sim.simx_return_ok) and
(err8 ==sim.simx_return_ok) and (err9 ==sim.simx_return_ok)):
if ((abs(v-1*(motor32[pasos]*np.pi/180))<2*np.pi/180) or (Colision3 == True) or (Colision6 == True) or
(Colision7 == True) or (Colision8 == True) or (Colision9 == True)):
break
Actual=time.time()

#ARTICULACION33

T = time.time()
Inicio=T
Actual =T
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art33"], sim.simx_opmode_streaming)
err5,Colision3 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[2],sim.simx_opmode_streaming)
err6,Colision6 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[5],sim.simx_opmode_streaming)
err7,Colision7 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[6],sim.simx_opmode_streaming)
err8,Colision8 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[7],sim.simx_opmode_streaming)
err9,Colision9 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[8],sim.simx_opmode_streaming)
while ((Actual - Inicio)<0.5):
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art33"], sim.simx_opmode_buffer)
if (err2 == sim.simx_return_ok):
err5,Colision3 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[2], sim.simx_opmode_buffer)
err6,Colision6 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[5], sim.simx_opmode_buffer)
err7,Colision7 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[6], sim.simx_opmode_buffer)
err8,Colision8 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[7], sim.simx_opmode_buffer)
err9,Colision9 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[8], sim.simx_opmode_buffer)
if ((err5 == sim.simx_return_ok) and (err6 ==sim.simx_return_ok) and (err7 ==sim.simx_return_ok) and
(err8==sim.simx_return_ok) and (err9 ==sim.simx_return_ok)):
if ((abs(v-1*(motor33[pasos]*np.pi/180))<2*np.pi/180) or (Colision3 == True) or (Colision6 == True) or
(Colision7 == True) or (Colision8 == True) or (Colision9 == True)):
break
Actual=time.time()

#ARTICULACION41

T = time.time()
Inicio=T
Actual =T
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art41"], sim.simx_opmode_streaming)
err5,Colision4 = sim.simxReadCollision(clientlD,ColisionArticulacion[3],sim.simx_opmode_streaming)
err6,Colision5 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[4],sim.simx_opmode_streaming)
err7,Colision10 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[9],sim.simx_opmode_streaming)
err8,Colision11 = sim.simxReadCollision(clientlD,ColisionArticulacion[10],sim.simx_opmode_streaming)
err9,Colision12 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[11],sim.simx_opmode_streaming)
while ((Actual - Inicio)<0.5):
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art41'], sim.simx_opmode_buffer)
if (err2 == sim.simx_return_ok):
err5,Colision4 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[3], sim.simx_opmode_buffer)
err6,Colision5 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[4], sim.simx_opmode_buffer)
err7,Colision10 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[9], sim.simx_opmode_buffer)
err8,Colision11 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[10], sim.simx_opmode_buffer)
err9,Colision12 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[11], sim.simx_opmode_buffer)
if ((err5 == sim.simx_return_ok) and (err6 ==sim.simx_return_ok) and (err7 ==sim.simx_return_ok) and
(err8==sim.simx_return_ok) and (err9 ==sim.simx_return_ok)):
if ((abs(v-1*(motor41[pasos]*np.pi/180))<2*np.pi/180) or (Colision4 == True) or (Colision5 == True) or
(Colision10 == True) or (Colision11 == True) or (Colision12 == True)):
break
Actual=time.time()

#ARTICULACION42

T = time.time()

Inicio=T

Actual =T

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art42"], sim.simx_opmode_streaming)

err5,Colision4 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[3],sim.simx_opmode_streaming)
err6,Colision5 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[4],sim.simx_opmode_streaming)
err7,Colision10 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[9],sim.simx_opmode_streaming)
err8,Colision11 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[10],sim.simx_opmode_streaming)
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err9,Colision12 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[11],sim.simx_opmode_streaming)
while ((Actual - Inicio)<0.5):
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art42"], sim.simx_opmode_buffer)
if (err2 == sim.simx_return_ok):
err5,Colision4 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[3], sim.simx_opmode_buffer)
err6,Colision5 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[4], sim.simx_opmode_buffer)
err7,Colision10 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[9], sim.simx_opmode_buffer)
err8,Colision11 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[10], sim.simx_opmode_buffer)
err9,Colision12 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[11], sim.simx_opmode_buffer)
if ((err5 == sim.simx_return_ok) and (err6 ==sim.simx_return_ok) and (err7 ==sim.simx_return_ok) and
(err8 ==sim.simx_return_ok) and (err9 ==sim.simx_return_ok)):
if ((abs(v-1*(motor42[pasos]*np.pi/180))<2*np.pi/180) or (Colision4 == True) or (Colision5 == True) or
(Colision10 == True) or (Colision11 == True) or (Colision12 == True)):
break
Actual=time.time()

#ARTICULACION43

T = time.time()
Inicio=T
Actual =T
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art43"], sim.simx_opmode_streaming)
err5,Colision4 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[3],sim.simx_opmode_streaming)
err6,Colision5 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[4],sim.simx_opmode_streaming)
err7,Colision10 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[9],sim.simx_opmode_streaming)
err8,Colision11 = sim.simxReadCollision(client|D,ColisionArticulacion[10],sim.simx_opmode_streaming)
err9,Colision12 = sim.simxReadCollision(clientID,ColisionArticulacion[11],sim.simx_opmode_streaming)
while ((Actual - Inicio)<0.5):
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art43'], sim.simx_opmode_buffer)
if (err2 == sim.simx_return_ok):
err5,Colision4 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[3], sim.simx_opmode_buffer)
err6,Colision5 = sim.simxReadCollision(clientlD, ColisionArticulacion[4], sim.simx_opmode_buffer)
err7,Colision10 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[9], sim.simx_opmode_buffer)
err8,Colision11 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[10], sim.simx_opmode_buffer)
err9,Colision12 = sim.simxReadCollision(clientID, ColisionArticulacion[11], sim.simx_opmode_buffer)
if ((err5 == sim.simx_return_ok) and (err6 ==sim.simx_return_ok) and (err7 ==sim.simx_return_ok) and
(err8 ==sim.simx_return_ok) and (err9 ==sim.simx_return_ok)):
if ((abs(v-1*(motor43[pasos]*np.pi/180))<2*np.pi/180) or (Colision4 == True) or (Colision5 == True) or
(Colision10 == True) or (Colision11 == True) or (Colision12 == True)):
break
Actual=time.time()

pasos=pasos+1
marcha=marcha+1
pasos=0

#Regresa a posiciones iniciales

sim.simxPauseCommunication(clientID, 1)

sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art11'], 0*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art12'], 0*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art13'], 0*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art21'], 0*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art22'], 0*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art23'], 0*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art31'], 0*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art32'], 0*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art33'], 0*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art41'], 0*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art42'], 0*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
sim.simxSetJointTargetPosition(clientID, joints['art43'], 0*np.pi/180, sim.simx_opmode_oneshot)
sim.simxPauseCommunication(clientID, 0)

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art11"], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art11'], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(0*np.pi/180))<0.1*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art12"], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art12"], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(0*np.pi/180))<0.1*np.pi/180):
break
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err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art13'], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art13'], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(0*np.pi/180))<0.1*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art21"], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art21"], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(0*np.pi/180))<0.1*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art22"], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art22"], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(0*np.pi/180))<0.1*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art23"], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art23'], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(0*np.pi/180))<0.1*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art31"], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art31'], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(0*np.pi/180))<0.1*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art32"], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art32'], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(0*np.pi/180))<0.1*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art33"], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art33'], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(0*np.pi/180))<0.1*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art41'], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art41'], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(0*np.pi/180))<0.1*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art42"], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art42"], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(0*np.pi/180))<0.1*np.pi/180):
break

err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art43"], sim.simx_opmode_streaming)
while True:
err2,v=sim.simxGetJointPosition(clientID, joints['art43"], sim.simx_opmode_buffer)
if (abs(v-1*(0*np.pi/180))<0.1*np.pi/180):
break
sim.simxFinish(clientID)

else:
print("No se pudo conectar")
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