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Capitulo 1

Glosario

= Agentes: Son los miembros que hacen parte de un enjambre y que tienen la capacidad de

comunicarse entre si para lograr una tarea especifica. [1]

= Aprendizaje por refuerzo: Es una forma de entrenar agentes a través de la obtencion de
premio/recompensa con el fin de mejorar sus habilidades de acuerdo a la experiencia

acumulada.

= Aprendizaje por Refuerzo Multiagente (MARL): Técnica de aprendizaje automético don-
de muiltiples agentes auténomos aprenden a través de sus propias interacciones en un en-
torno compartido, con el objetivo de encontrar soluciones 6ptimas que permitan alcanzar

objetivos compartidos o competitivos.

= Boids: Modelo computacional de comportamiento grupal de animales como bandadas
de aves y bancos de peces, utilizado para simular movimientos colectivos de agentes

auténomos siguiendo reglas simples de separacion, alineacién y cohesion.

= Drones: Vehiculos aéreos no tripulados controlados de manera remota, utilizados en di-
versas aplicaciones tanto militares como civiles, incluyendo la deteccién de minas, patru-

llaje y formacién de enjambres.

= Enjambre: Es un termino usado por la robética de enjambres para referirse a un grupo
de robots auténomos que cooperan entre si para un mismo fin, inspirado en el comporta-
miento social animal como el de las abejas, hormigas aves, peces, entre otros. A los enjam-

bres se le atribuyen tareas de navegacién, comunicaciéon y toma de decisiones colectivas.

[2]



Magquinas de estados Finitos Probabilisticas: Un tipo especial de maquinas de estados
donde las transiciones se realizan de acuerdo a la probabilidad de ocurrencia de un even-
to. [2]

Metaheuristicas: es una estrategia usada para dar solucién a problemas complejos basa-
da en un conocimiento previo que permite hacer exploraciones de forma éptima y definir
que accién tomar para dar una solucion al problema. Una de estas técnicas metaheuris-
ticas utilizan algoritmos de optimizacién bio-inspirados, es decir que emplean métodos

usados por la naturaleza para resolver problemas. [3]

Morfogénesis: Se refiere a la estructura que puede adoptar un enjambre de robots vol-
viéndose una unidad resistente y segura como resultado de adaptacion al medio con el

que interacttan.[3]

Multiagente: que adopta una inteligencia colectiva que le permite idear mecanismos de

auto-organizaciéon y adaptacién a un entorno. [3]

Navegacién: consiste en la ruta que debe explorar un enjambre para obtener informa-
cién de un entorno, para esto los agentes del enjambre interacttian entre si y definen una

estrategia que les permita mantener una distancia entre ellos.[4]

Optimizacion: Proceso de encontrar la mejor solucién posible para un problema dado,

maximizando o minimizando una funcién objetivo sujeta a ciertas restricciones.

Pastoreo: Es una técnica novedosa aplicada en la robética de enjambres para evitar que
estos colisionen con algiin obst4culo, bio-inspirada en la labor que realizan los perros de

pastoreo para mover las ovejas.[1]

Q-learning: Algoritmo de aprendizaje por refuerzo que busca aprender la politica 6ptima
de un agente mediante la maximizacién de una funcién de recompensa acumulada a

través de la interacciéon con el entorno.

Simulacién: Uso de entornos computacionales para modelar y evaluar el comportamien-
to de sistemas complejos, en este caso, para probar y validar algoritmos de enjambres de

drones.

UxV : Concepto que describe a sistemas remotamente tripulados, al refererirse al conjunto

de sistemas aéreos, terrestres y navegantes.



Capitulo 2

Resumen

Este proyecto se basa en el disefio y la implementaciéon de sistemas adaptativos de enjambres
de drones utilizando técnicas de pastoreo. El objetivo principal es desarrollar métodos eficien-
tes para controlar y coordinar multiples drones, que puedan evadir obstaculos y que puedan
ser guiados a un drea de cobertura por otro grupo de agentes denominados pastores. Se uti-
lizan algoritmos como Boids y técnicas de aprendizaje por refuerzo, incluyendo Q-learning y
Aprendizaje por Refuerzo Multiagente (MARL). Del mismo modo se modificaron y se hicieron
mejoras a los algoritmos con el fin de obtener mejores resultados. Las simulaciones se realizan
en entornos como CoppeliaSIM, validando experimentalmente la eficacia de las técnicas pro-
puestas. Los resultados demuestran mejoras significativas en la coordinacién y eficiencia de los

enjambres de drones comparados con metodologias tradicionales.

Palabras clave: enjambres de drones, pastoreo, Boids, Q-learning, MARL, CoppeliaSIM, coor-

dinacién, aprendizaje por refuerzo



Capitulo 3

Abstract

This project is based on the design and implementation of adaptive swarm systems of dro-
nes using herding techniques. The main objective is to develop efficient methods to control
and coordinate multiple drones that can avoid obstacles and be guided to a coverage area by
another group of agents called shepherds. Algorithms such as Boids and reinforcement learning
techniques, including Q-learning and Multi-Agent Reinforcement Learning (MARL), are used.
Similarly, modifications and improvements were made to the algorithms to achieve better re-
sults. Simulations are conducted in environments like CoppeliaSIM, experimentally validating
the effectiveness of the proposed techniques. The results demonstrate significant improvements

in the coordination and efficiency of drone swarms compared to traditional methodologies.

Keywords: drone swarms, herding, Boids, Q-learning, MARL, CoppeliaSIM, coordination, re-

inforcement learning



Capitulo 4

Introduccion

4.1. Planteamiento del Problema

Los sistemas remotamente tripulados, entre estos los drones; son una tecnologia que desde sus
origenes han sido empleados en usos militares, los cuales han iniciado su uso desde princi-
pios de 1900’s [5]. A nivel mundial muchas de estas aplicaciones centran sus esfuerzos en el
uso de estas tecnologias para el apoyo de unidades militares, dada su versatilidad y el riesgo
que minimizan a las vidas humanas dentro de ambientes hostiles; un ejemplo de esto es el uso
de sistemas remotamente tripulados para la deteccién de minas, deteccién y accién contra el
terrorismo, patrullaje de unidades militares y uno de los mas recientes ejemplos es el uso de
modelos de formacién y control de multiples drones de manera simultdnea [2], muy similar a
las formaciones en enjambres de hormigas; de aqui deriva el concepto de lo que hoy se conoce
como “enjambre de drones” lo cual hace referencia a la agrupacion de dos o mds drones para

un mismo fin.

Cabe aclarar que, la tecnologia actual de sistemas de enjambres de drones permite que estos
mantengan una cohesién y estructura al dar cumplimiento a lo que se denomina, “Leyes de
Reynolds” y la emulacién de comportamientos de especies homogéneas, sin embargo en al-
gunas ocasiones es necesario modificar la estructura del enjambre debido a necesidades del
terreno, por ejemplo suponiendo que sea necesario explorar varias veces un mismo sitio lo cual

seria repetitivo en la exploracién del 4rea de trabajo e ineficiente en términos energéticos.



Por otro lado, la estructura y formacién de un enjambre de drones ayuda a mejorar la eficiencia
en buisquedas dentro de zonas de desastres, y en este mismo orden de ideas, dentro del &mbito
militar podria ayudar a mejorar la seguridad de sus bases. No obstante, si los terrenos o lugares
de exploraciéon cambian debido a factores naturales, o a factores propios de un desastre o emer-
gencia; una formacién de enjambre de drones podria dejar de ser eficiente, lo que le obligaria a
adoptar una forma diferente, que de acuerdo a su ntimero de agentes logre una mayor eficien-
cia, pero esto demandaria tiempo y gasto energético, por lo que lograr formacién adaptativa al
area donde se desempefia es un reto que atn se encuentra en estudio y que se ha convertido en
una meta por alcanzar a través de la emulacién del comportamiento de enjambres, del mismo

modo como lo han hecho las especies en su teoria evolutiva.

Para tal efecto, se ha planteado la técnica de morfogénesis, la cudl consiste en utilizar un siste-
ma de enjambres con un nivel jerdrquico superior, que adapte su forma a las condiciones del
terreno y dentro de este enjambre exista otro sub-enjambre que se encargue de la recoleccién y
procesamiento de la informacién, lo que supone un reto de ingenieria y se trataria de un sistema
heterogéneo bio-inspirado en el comportamiento que ejercen los perros de pastoreo con otros
semovientes. En cuanto al pastoreo, consiste en una técnica donde los drones asumen el papel
de los perros pastores sobre semovientes reales, sin embargo dentro de la comunidad cientifica
la informacién que apunte a que un sistema de drones asuma el papel del semoviente y otro
sistema asuma el papel del pastor es muy precaria, al ser un enfoque nuevo de investigacién

que recién emerge.

En razoén a lo expuesto anteriormente, la presente investigacion busca dar solucién a la siguien-
te pregunta: ;De que manera se puede simular un sistema enjambre que pueda modificar su

estrategia de formacion y se adapte al rea de cobertura mediante la técnica de pastoreo?



4.2. Objetivos

4.2.1. Objetivo General

Implementar un ambiente simulado de un sistema enjambre que modifique la estrategia de

formacion y que se adapte al drea de cobertura mediante la técnica de pastoreo.

4.2.2. Objetivos Especificos

= Modelar un sistema de enjambre mediante un entorno de simulacién basado en el com-

portamiento de un rebafio que extraiga la informacion necesaria del terreno.

» Disefiar una estrategia basada en la técnica de pastoreo que oriente un enjambre de agen-

tes para mejorar la cobertura y modifique su estructura.

» Comparar la técnica de pastoreo con un conjunto de modelos definidos desde el estado

del arte a través de indices de desemperio.

4.3. Justificacién

El comportamiento social de algunas especies de animales es un tema que ha fascinado a los
cientificos por ejemplo, el movimiento coreografico sincronizado de las bandadas de aves, los
cardimenes de peces y los enjambres de abejas siempre han sido un objeto de modelamiento
por parte de matemdticos e investigadores, dado que los multiples beneficios aportados por
el trabajo en equipo, son quienes ayudan a la propagacion y supervivencia de la especie, sin
embargo estos comportamientos sociales hacen parte de un ciclo evolutivo que se ha venido

perfeccionando.

Es por esto que, con la creciente demanda de sistemas robéticos, se han venido imitando estos
comportamientos, a través de sistemas robéticos auténomos, los cuales usan métodos colabora-
tivos que ayudan a mejorar temas de movilidad, blisqueda y rescate en territorios de desastre,
mejorar los tiempos de entrega para sistemas delivery (entrega de paquetes), entre otros. En
razén a esto, se establece que los robots son considerados parte de nuestro entorno y pueden
actuar para modificarlo, todo esto da lugar a lo que hoy se conoce como ingenieria de enjambre
o swarm (IS) por su siglas en inglés, la cual establece los métodos y comportamientos que ri-

gen la interaccién de multiples sistemas auténomos como son; los drones. Ante este panorama,



es indiscutible evidenciar como la naturaleza ha demostrado que por medio de una constante

evolucion, los sistemas colaborativos son funcionales y altamente efectivos.

En cuanto al uso de las nuevas tecnologias a nivel local, es momento de ir apostando al uso
de la robética colaborativa con sistemas robéticos auténomos dentro de las unidades militares
Colombianas, ya que a nivel mundial es lo que se encuentra en vanguardia; adicional a esto los
indices de inseguridad son muy elevados y minimizar los riesgos es competencia del gobierno;
quien podria poner en marcha cualquier uso de estas tecnologias y financiarlo a gran escala,
volviendo a las instituciones de defensa mas competitivas a nivel internacional e ir preparando
a la fuerza publica para proteccién frente a los nuevos escenarios que se vienen desarrollando
en los conflictos futuros, los cuales contemplan el uso de sistemas colaborativos altamente efi-
cientes como herramienta ante cualquier situacién de emergencia. Es por esto que, el gobierno
Nacional se encuentra incentivando tecnologias a través de sus lineamientos, que buscan ser
lider en ciencia tecnologia e innovacién, con el fin de poder desarrollar tecnologias para luego
exportarlas a los paises vecinos y a la industria civil con el fin de volverse sostenible. Mientras
tanto, el Ejército Nacional de Colombia ha demostrado su interés en ir generando una indepen-
dencia tecnolégica, la cual le permita desarrollar dispositivos que se adapten facilmente a la
diversidad que se puede encontrar en la geografia Colombiana, con una produccién tecnolégi-
ca propia que le lleve a no depender de tecnologias extranjeras, de este modo pretende iniciar
investigaciones en robética colaborativa y sistemas auténomos remotamente tripulados, que
en un futuro sirva como apoyo a las unidades militares. Para ejemplificar lo anteriormente ex-
puesto, este apoyo a unidades militares se refiere al beneficio potencial que puede significar: el
control y vigilancia de unidades militares y de fronteras, oportuna accién ante desastres, ope-
raciones de btisqueda y rescate aéreo o terrestre, apoyo a operaciones antiterroristas, apoyo a

misiones de desminado humanitario, entre otros.

En consecuencia, la intencién de la presente investigacion es simular el comportamiento de los
perros de pastoreo con las ovejas, a través de la robética colaborativa con una alta flexibilidad
que pueda adaptarse facilmente a las situaciones que deben atender las fuerzas militares, ya sea
en proteccién y/o deteccién de amenazas en unidades militares, y hasta situaciones de apoyo

en biisqueda y rescate en zonas de desastres por posibles emergencias naturales o no.

4.4. Impacto Social

El proyecto tiene como propésito principal enriquecer las bases tedricas existentes sobre la téc-

nica del pastoreo aplicada en un enjambre de drones. En el momento éstas son muy escasas



y aun se encuentran en fase de pruebas de simulacién por los costos que implicarfa a gran
escala su implementaciéon. Ademds del impacto en la comunidad cientifica que se encuentra
abordando el tema por su amplio interés de emular el comportamiento de la naturaleza que
después de tanta evolucién lo ha logrado con éxito; en el &mbito militar tiene una gran acogi-
da por las numerosas aplicaciones que podrian derivar de obtener un sistema de enjambre de
drones con formacién adaptativa al drea de cobertura. Esto incentivaria el uso de la robética
colaborativa de enjambres en vigilancia y proteccién de unidades militares, apoyo en rescates
y en operaciones de btisqueda, apoyo en emergencias por desastres, mejora de los tiempos en
alertas tempranas, encontrar rutas 6ptimas, entre otros. En virtud a lo anterior todo esto be-
neficia a la sociedad que contaria con lo dltimo en tecnologia para la seguridad nacional, del
mismo modo las formaciones adaptativas hacen del sistema de enjambres una tecnologia fle-
xible para aplicaciones en cualquier entorno y que puede atender facilmente las necesidades
que surgen de imprevistos para salvaguardar la vida de las personas, por ejemplo en rescates
donde apremia el tiempo; y las acciones oportunas por parte de los organismos encargados

brindan tranquilidad a la comunidad.

De acuerdo a las politicas y lineamientos de proyeccién social y extensiéon universitaria se pre-
tende articular con los Objetivos de desarrollo sostenible (ODS) mediante el fomento de la
innovacion y aumento de la investigacion cientifica en temas de fortalecimiento de la industria
aerondutica basada en sistemas robéticos multiagentes, a través de esto se puede ayudar a for-
talecer el uso de la tecnologia como mecanismo que favorezca la accién por el clima (ODS 13) y
mediante este tipo de tecnologias colaborar en el fortalecimiento de la capacidad de desarrollo

de sistemas de alerta temprana para la reduccién y gestién de riesgos (ODS 3).



Capitulo 5

Antecendentes

Dado que la técnica que se desea aplicar en este proyecto conocida como pastoreo es relati-
vamente nueva, son contadas las aplicaciones en la temética, en muchos de los casos sélo se
limitan a probar sus hipétesis, pero atiin no existe una aplicacién fisica. En base a esto se preten-

de estudiar las diferentes metodologias que han sido empleadas como punto de partida inicial.

En el campo del pastoreo, de acuerdo a investigaciones previas realizadas por Long et al en
[6], se analiza un compendio de metodologias y algoritmos, mediante el cudl se generan las
premisas de control de enjambres de drones a través de una planificacién y orientacién de al-
to nivel ejercida por “pastores’hacia otro grupo de agentes con funciones bdésicas, realizando
un andlisis comportamental del sistema de pastoreo y definiendo las caracteristicas que debe
cumplir el sistema. Desde las perspectiva mostrada por [6] se anticipa que controlar multiples
agentes coordinados representa un problema un tanto complejo que requiere un alto nivel de
planificacién de trayectorias y dindmicas de agente de bajo nivel, proponiendo el uso de técni-
cas de Machine Learning para optimizar la planificacién de los pastores. Vinculado al concepto
de Pastoreo, Elamvazhuthi et al en [1] aplica el uso de de maquinas de estados finitos probabi-
listicas (PSO), basadas en cadenas de Markov, donde un agente lider conduce un grupo de 8
a 10 agentes, sin embargo el hecho de planificar las trayectorias del lider supone un reto de
ingenieria para no afectar las probabilidades de movimientos de los seguidores, este proyecto
propone sistemas heterogéneos entre UGV y UAV, donde el UAV realiza funciones de lider y
los UGV se comportan como seguidores, estudiando la controlabilidad entre los dos subsiste-
mas. Por otra parte, Xie et al en [7] propone que para la formacién adaptativa de sistemas de

enjambres combinada con la técnica similar del pastoreo se puede utilizar una topologia de

10
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mdltiples lideres, bajo un protocolo que evalta los estados relativos de los vecinos para encon-
trar los posibles lideres dentro de la estructura, esto permitiria que la estructura sea guiada por

agentes de jerarquia superior.

Por su parte, el trabajo de Li et al en [8], propone una red de drones auténomos que con la ayuda
de altavoces que “ladran” para suplir la funcién de los perros pastores, guiando animales de
granja como las ovejas para apoyo a los granjeros. El objetivo es que los animales puedan agru-
parse después de haber estado en una posicién dispersa y ser dirigidas a un sitio de resguardo,
sin embargo, los efectos del zumbido de los drones no fueron tenidos en cuenta durante la in-
teraccion entre los robots y los semovientes. No obstante, se exploraron la bases tedricas que
fundamentan la teorfa del pastoreo para futuros usos donde se desee aplicar la técnica y se re-
quiera modelar el comportamiento de los pastores para usos en otro tipos de sistemas. Dentro
de las técnicas de aprendizaje para los sistemas de pastoreo de drones, Zhi et al en [9] demuestra
que por medio del uso de Aprendizaje profundo por refuerzo Deep Reinforcement learning com-
binado con técnicas probabilisticas, se pueden entrenar varios pastores para que trabajen de
manera colaborativa en ambientes poblados de obstaculos, permitiendo encontrar rutas cortas
en menores tiempos. De igual manera Housein et al en [10] aplica el aprendizaje por refuerzo
para realizar un pastoreo auténomo, pero no emplea ningtin algoritmo basado en reglas para
determinar los puntos de rutas guias para el pastor, sino que establece dos subtareas para el
aprendizaje; una en el que se direcciona a un agente a una ruta de un punto inicial a la meta;
y la segunda tarea consiste en elegir si agrupar agentes dispersos o conducir un grupo hacia el
destino. Lo que indica que el pastor primero aprende a conducir a una oveja y después aprende
a seleccionar si agrupa ovejas dispersas o conduce a un grupo hacia la meta. En este caso se evi-
dencia que el aprendizajes no fue lo suficientemente escalable (que va desde un entorno simple
a uno complejo), es decir se emplea una adaptabilidad al medio donde el comportamiento del
perro pastor cambia para mantener rendimiento en diferentes entornos, pero no fue 4gil en la
tarea de aprender a elegir la mejor opcién. Sin embargo, uno de los items recomendados en este

trabajo es el disefio de un plan de estudios para agilizar el aprendizaje.

Por otro lado, ELsayed et al en [11] propone dos técnicas de pastoreo usando el concepto de evo-
lucién diferencial para entornos cargados de obstaculos, la primera estrategia contempla que el
sistema de pastoreo encuentre las rutas 6ptimas para quedar siempre detrds de las ovejas y la
segunda contempla que el pastor calcule y optimice las rutas para las “Ovejas” dejando puntos
de referencia sobre el camino 6ptimo para que éstas sigan los puntos. El concepto de técnicas
de evolucién diferencial combinadas con técnicas metaheuristicas como la optimizacién de en-

jambre de particulas también es utilizado por Mohamed et al en [12] donde se implementa la
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técnica del pastoreo teniendo en cuenta condiciones realistas de limitaciones en los sensores de
los robots, permitiendo hasta en un 50 % del tiempo de finalizacién de las tareas, sin embargo
recomienda tener en cuenta que para asegurar la efectividad de la técnica se debe seguir in-
vestigando en su uso en ambientes con un gran nimero de obstaculos y se realice mediante
técnicas de optimizacién 3D, dado que normalmente el problema se ataca desde una teoria de
graficos con perspectiva 2D. Otra forma de contribuir al uso de pastoreo es la propuesta por
Zhang et al en [13], teniendo en cuenta las limitaciones de cobertura de los sensores por lo que
se propone un pastoreo con multiples lideres el cual crea subgrupos de rebafios hasta cercarlos
en un tnico grupo, esta técnica no deja la responsabilidad a un tnico lider y logra incrementar
las capacidades de los sensores siendo de gran interés para el uso dentro de este proyecto don-
de lo que se desea es lograr formaciones adaptativas mediante el uso de mdltiples lideres que

adapten la formacion del rebafio.

Dentro del ambito militar se muestra que Wang et al en [14], propone un sistema basado en mo-
delos conocidos como Vicsek para generar sistemas robustos de formacion adaptativa giratoria
en torno a un objetivo de interés, logrando el atrapamiento de multiples objetivos mediante
un efecto giratorio en torno a su posicion. Sin embargo, también se ha limitado a pruebas de
simulacion utilizando el simulador Coppeliasim y Matlab. Otra aplicacién similar que podria
orientarse al campo militar es la de Chipade et al [15], ya que realizan pruebas de simulaciones
basados en el concepto de defensa y ataque entre grupos de agentes. La metodologia empleada
consiste en conducir un enjambre de “adversarios” hacia un 4rea segura atravesando diversos
obstaculos en un entorno 2D. Para esto, el enjambre “defensor” bloquea el camino de sus ad-
versores o atacantes, utilizando una formacién cerrada llamada: “Stringnet” cubriendo a sus
atacantes. Esta estrategia utilizada por el defensor esta inspirada en el concepto de pastoreo,
al guiar un grupo de adversarios a una zona segura alejada del drea protegida. Este método
de pastoreo denominado “Stringnet Herding” usa una combinacién de controladores de ciclo
abierto para la planificacion de la formacién de los defensores y controladores de tiempo finito
con retroalimentacién de estado para rastrear la formacién deseada y dentro de este marco, [6]
realiza un andlisis en cuanto a la técnica de pastoreo para su uso en operaciones de seguridad y
defensa en el guiado e intuye que su uso se puede dar para maniobras de combate de de siste-
mas no tripulados “UxV”, busqueda de intrusos dentro de unidades y recoleccién y deteccion

de campos minados.

Sobre el asunto de formacion de agentes, cabe mencionar la importancia de utilizar formacio-

nes adaptativas al medio, que es uno de los objetivos del presente proyecto, por ejemplo en Liu
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et al en [10], el efecto aerodindmico de retencién en la formacién del vuelo de un enjambre de
drones fue contemplado para variar la formacién en funcién a las condiciones del viento, es
decir, adaptabilidad a las condiciones climaticas. Inspirado inicialmente en el comportamiento
de aves e insectos, se logra un ahorro de energia debido a las fuerzas de arrastre y a la sustenta-
cion de traslacion. Debido a esto también se logra aumentar el rango del vuelo, lo que beneficia
a la aplicacién de entrega de paquetes por parte del enjambre de drones y a su vez pueden
hacerse entregas simultdneas, multiples y de paquetes mds pesados a un mismo destino. En
este trabajo también se utilizan algoritmos de optimizacién para el cdlculo de rutas y asi mejo-
rar los tiempos de entrega. Una estrategia interesante para la formacién adaptativa del sistema
de enjambre, es la propuesta por Guzel et al en [17], en donde se demuestra que por medio de
un algoritmo adaptativo para la formacién en formas circulares ayuda a que el enjambre pue-
da navegar eludiendo obstaculos de manera descentralizada previniendo colisiones dentro de
ambientes abarrotados, esta formacién adaptativa combinada con algoritmos de seguimientos

de lideres podria ayudar a mejorar la estrategia del herding de interés en la presente propuesta.

Del tema igualmente, llama la atencién la aplicacién la robética colaborativa de enjambres
adaptativos en la micro y nano robética en condiciones simuladas y reales, lo ha demostrado
Feola et al en [18], llevando a cabo una coordinacion en tiempos de ejecucién y de espacio. Para
esto emple6 algoritmos probabilisticos para el cumplimiento de tareas en el menor tiempo po-
sible, las cuales fueron divididas en dos tipos; faciles y dificiles. Cada una de las cuales requiere
un ntimero diferente de agentes para lograr cierta tarea. Las estrategias adaptativas mejoraron
en primera instancia la distribucién de los robots oportunamente hacia donde se encuentran las
tareas dificiles; y segundo los agentes aprendieron a formarse en equipos especializados para
una tarea u otra. Es decir, los robots se agregaron estratégicamente en diferentes espacios para

realizar tareas al mismo tiempo de forma paralela o coordinada.

A la hora de iniciar un proyecto que involucre un enjambre robético hay que estudiar los entor-
nos de simulacién para realizar las pruebas iniciales y emular las condiciones de ambiente. En
referencia a esto, se hall6 que en la universidad de Manchester se desarroll6 el software Bee-
Ground [19], el cudl consiste en una plataforma de simulacién de cédigo abierto para simular
aplicaciones de robética multiagente y de enjambre, la cudl permite poblacién de robots de has-
ta 1000. Esta plataforma permite simular bajo el motor grafico unity3d engine climas, obstaculos,
humedad y la aplicaciéon de técnicas de inteligencia artificial para el control de enjambres. Sin
embargo de acuerdo a los estudios realizados por [20] se ha demostrado que el entorno de simu-

lacion Coppeliasim representa una gran alternativa para la integraciéon con MatLab[14], ademaés
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su apartado gréfico puede representar condiciones cercanas a la realidad.

En conclusién y para efectos de desarrollo del presente proyecto se destacan las investigacio-
nes como las mostradas por [6],[9],[10], y [15] las cuales pueden ser un gran punto de partida
para iniciar a comprender la fundamentaciéon del comportamiento de sistemas de drones pa-
ra realizar la técnica de Pastoreo sobre otros subsistemas de jerarquia inferior. En relacién a la
formacién adaptativa de sistemas de enjambres el trabajo de [17] expone los principios de co-
mo mediante la técnica del pastoreo se puede adaptar la formacién de “ovejas” en ambientes
abarrotados muy similar al modelo de [11] y por tdltimo, en cuanto a la seleccién de motores
de simulacién, se hace énfasis en el uso de Coppeliasim dada su versatilidad y los destacables

resultados mostrados por [14] y [4].



Capitulo 6

Marco Teorico

6.0.1. Introduccién ala Ingenieria de Enjambres

Los sistemas de enjambre estdn basados en simular y modelar el comportamiento de espe-
cies sociales de animales, normalmente entre los comportamientos mostrados por enjambres
de abejas, cardiimenes de peces y algunas especies migratorias las cuales colaboran entre ellas
para sortear las condiciones medioambientales mediante un comportamiento de manada. De
acuerdo a lo mostrado por Septfons et al en [3], los sistemas de enjambres robotizados se definen
como “altamente bio-inspirado cuyo objetivo es modelar, mediante sistemas multiagente, los mecanis-
mos de auto organizacion y adaptacién observados en los organismos vivos. Estos modelos eventualmente
dan lugar a algoritmos que simulan fenémenos naturales en software (en una computadora) o hardware

(con robots), o sirven como metaheuristicas para problemas de inteligencia artificial”

Los sistemas basados en inteligencia de enjambres deben obedecer a tres principios bésicos

mostrados por [2]:
» Flexibilidad: mediante la capacidad de resolver diferentes problemas en diferentes am-
bientes.
= Robustez: mediante la capacidad de afrontar la pérdida de agentes.

» Escalabilidad: mediante la capacidad de resolver problemas a diferentes escalas indepen-

dientemente del tamafio del enjambre.

15
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La ingenierfa de enjambres se fundamenta bajo las reglas de Reynolds como muestra Lewis et al
en [25], la cual estd basada en tres principios basicos para la navegacién colaborativa; contem-
pla que para que un sistema pueda navegar de manera conjunta, debe flanquear los obstaculos
que se le presenten y evitar la colisién con los vecinos, los agentes que intervienen en el sis-
tema deben igualar sus rumbos y velocidades y debe existir una cohesion hacia el centro del
rebafio que permita estar cerca de los vecinos. Normalmente los sistemas enjambre son vistos
desde un punto de vista macroscépico como un conjunto en si y elementos individuales en ese
sistema no tienen cabida para el andlisis. Adicionalmente las reglas de Reynolds se encuentran
modeladas mediante grafos de comunicacién que permiten el anélisis de los sistemas desde un

punto de vista matematico.

Normalmente el comportamiento colectivo de los sistemas enjambre organiza espacialmente
a sus integrantes por medio de formaciones y/o patrones que permiten aprovechar el area
de interés donde se mueven los agentes integrantes, pero normalmente lo hacen imitando los
comportamientos de especies naturales no domesticadas como aves, peces y abejas, tratando

de cumplir las reglas de Reynolds.

6.0.2. Metodologias de Disefio de Sistemas de Enjambres

Tal como describe Brambilla et al [2], para el disefio de sistemas de enjambres no existe un ma-
nual o metodologia de disefio, es la experiencia e intuicion del disefiador el ingrediente prin-
cipal para el desarrollo de sistema, sin embargo los sistemas de enjambres se pueden dividir
en metodologias de disefio basado en comportamientos, metodologias de disefio automatico
y otros métodos de disefio. Las metodologias de disefio basadas en comportamiento, contem-
plan una manera iterativa de comprobar el comportamiento de los enjambres entre estas se
encuentran las mdquinas de estados finitos probabilisticas PSFM, los movimientos del enjam-
bre se dan de acuerdo a la probabilidad de que un hecho ocurra o no, esta probabilidad se da,
de acuerdo a una funcién limites y como muestran Li y Tan en [23], las PSFM han demostrado
ser una estrategia con gran estabilidad y con gran balance entre exploracion y explotacién de
la informacién obtenida por los sensores de los agentes.Otra metodologia basada en el com-
portamiento del enjambre es la enfocada en fisica virtual, donde los integrantes del enjambre
son vistos como puntos de carga dentro de una malla de potenciales eléctricos donde existen

fuerzas de atraccién y repulsion.
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Las metodologias basadas en disefio automético contemplan el uso de técnicas de inteligencia
artificial y robética evolutiva, para esto se utilizan técnicas como el Aprendizaje por refuerzo
Reinforcement Learning donde a través de recompensas el enjambre va optimizando su com-
portamiento. Por otro lado, la robética evolutiva donde los sistemas evolucionan mediante la

evolucion de una funcién de fitness.

Por dltimo, se pueden encontrar otras técnicas de disefio de sistemas de enjambres, las cua-
les contemplan técnicas heuristicas como algoritmos PST: Particle Swarm Theory con el fin de

optimizar el comportamiento del enjambre.

6.0.3. Comportamientos Basicos de los Sistemas de Enjambres

Los comportamientos de los enjambres estan divididos en tres grupos bdsicos que contemplan
la agregacion de individuos al enjambre, la dispersion de agentes para la cobertura de dreas y

el movimiento coordinado de un enjambre.

6.0.3.1. Comportamiento de Agregacién

El comportamiento de agregacion consiste en el agrupamiento de los agentes del enjambre en
un punto seguro. Para esto ledén et al[20] muestra como mediante gradientes de atraccién se
genera el consenso de multiples agentes para la deteccién de posibles victimas en zonas de
desastre y mediante entornos de simulacién poder establecer la dindmica del enjambre, este
comportamiento va orientado a la toma de decisiones colectivas del enjambre.

De la misma manera Cardona et al[4] muestra como a través del algoritmo Rendezvous concesn-
sus un grupo de agentes se separa para poder cubrir algiin drea de desastre mediante sub-
enjambres y luego volver a agregarse en un punto de encuentro consensuado generando una

formacion en este nuevo punto de encuentro.

6.0.3.2. Comportamiento de Dispersién

Es el comportamiento que adquieren los agentes para poder cubrir un area de interés separan-
dose entre ellos Sempere[27], muestra que mediante este comportamiento dispersivo se logra
una gran cobertura de las dreas de interés. Este comportamiento de dispersiéon suele ser de
gran utilidad cuando el sitio de exploracién posee una gran cantidad de obstdculos y se difi-
culta que el sistema navegue de manera coordinada entrando los agentes en un estado llamado

Paseo aleatorio.
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6.0.3.3. Comportamiento de Movimiento Coordinado

El comportamiento de movimiento coordinado o Flocking consiste en la navegaciéon conjunta
de un conjunto de dos 0 mds agentes, este movimiento normalmente inspirado en las banda-
das de aves, donde estas igualan sus velocidades y realizan vuelos en formacién manteniendo
patrones de vuelo, Newaz et al[21], muestran como a través de algoritmos de exploracién 3D
para la navegacién coordinada mantienen una estructura triangular e introducen el concepto
de seguimiento de lider. Segtn Sempere [27] en el comportamiento de movimiento coordinado

se aprecian las reglas de Reynolds donde se ve la separacién alineacién y cohesion.

6.0.4. Otros Comportamientos de Sistemas de Enjambres

Aunque normalmente los sistemas de enjambres se modelan mediante el comportamiento de
sistemas basados en una sola especie como aves, abejas o peces, existen otros comportamientos
que asemejan la interaccion entre especies, estas interacciones pueden ser las mostradas por los
perros pastoreo con las ovejas por lo que es objeto de estudio durante este proyecto y consiste
en poder controlar un subsistema de enjambre por medio de otro sistema de enjambre maestro

superior que sirva como guia al sistema todo el enjambre, como muestra Dutta et al en [24].

Después de una extensa revision bibliografica se realizo un enfoque basado en los siguientes

conceptos representados numéricamente a la hora de simular un modelo de enjambre:

6.1. Algoritmo Boids

Para la creacién de enjambres se requiere dar cumplimiento inicialmente a las leyes de Rey-
nolds [32], mediante las cuales se regulan 3 principales movimientos del enjambre: Cohesion,
Alineacién y Separacion, este algoritmo fue desarrollado por Craig Reynolds en 1986 [33], el
algoritmo Boids da las pautas necesarias para poder simular el comportamiento de bandadas

de péjaros o cardimenes de peces. Estas leyes se describen de la siguiente forma:

= Cohesion: Es uno de los comportamientos que debe adquirir el enjambre, para ello cada
uno de los agentes debe mantener una cohesiéon y moverse hacia el centro de masa de sus
vecinos para mantener la unidad del grupo. Para lograr esto, primero se debe calcular
el centro de masa del enjambre (CM), que es la posiciéon media de todos los agentes

que pertenecen al enjambre. Luego, se determina el vector que va desde cada uno de
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los agentes hacia ese centro de masa, multiplicado por una constante denominada fuerza
de cohesion f.. Al seguir esta ley, los drones en el enjambre se moveran hacia el centro
de masa, lo que fomentard la formacién de un enjambre cohesionado. La ecuacién que

muestra finalmente una velocidad de cohesién V, estd dada por:

1 N
CM = >  Pul.y)

n=1

Vo= (CM — P,(z,y)) * fe

Donde P, Representa el pastor n y N representa el nimero de pastores totales.

Alineacién: La ley de alineacion de Reynolds permite que los agentes que se encuentren
dentro de un radio de alineacion se orienten hacia la direccién promedio de todos los
vecinos cercanos. De esta manera, dicho comportamiento asegura que las direcciones de
movimiento de los agentes sigan una trayectoria conjunta, fomentando la cohesién del
grupo y la sincronizacién en su movimiento. La velocidad V; que deben adquirir para
mantener una alineacién se logra obteniendo la velocidad promedio de cada uno de los

agentes (V},) y multiplicindola por un factor de alineacién (f,) de la siguiente forma:

Separacion: La ley de separacion de Craig Reynolds, es un comportamiento de enjambre
que se centra en cémo los drones evitan acercarse demasiado entre si para evitar colisio-
nes y mantener una posicién segura; esto se hace manteniendo una distancia determinada
entre los agentes vecinos conocida como radio de separacién (R;). Es asi como la veloci-

dad de separacion V; se encuentra dada por:

foou pi—p;
V=22
° Nc;(l\pi—pjll)z

donde (NN.) son los vecinos cercanos dentro del radio de separacion (Rs) ver Figura 1, (p;)
es la posicién actual del pastor y (p;) es la posicion del vecino cercano, esto se puede

profundizar con la teoria de Lewis et al [25].
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a) Ley de Cohesion b) Ley de Separacion c) Ley de Alineacion

FIGURA 1: Leyes de Reynolds [Autor]

Finalmente, segtin las leyes de reynolds la posicion final de cada agente estaria dada por la

siguiente ecuacion:
p(x(t +1),y(t +1)) = P(x(t), y(t)) + Ve + Va + Vs

Donde:

» P(x(t),y(t)) es la posicion actual del agente

V. es la velocidad de cohesiéon

V., es la velocidad de alineacién

Vs es la velocidad de separacién

Estas reglas simples, aplicadas localmente por cada agente, dan lugar a un comportamiento
colectivo emergente que imita el movimiento de bandadas o carddmenes, Sempere et al [27] y
Brambilla et al [2] han abordado el algoritmo Boids en el contexto de sistemas de enjambres
de drones, y tiene su base solida en [31], [32] y [33] destacando su relevancia para modelar el

comportamiento colectivo y la coordinacién.

6.2. Pastoreo de Drones

Antes de abordar un algoritmo para el pastoreo de drones hay que tener claro a que hace re-
ferencia dicho termino. El pastoreo de drones se refiere aplicacién de técnicas inspiradas en el

pastoreo de animales, como ovejas, para controlar y guiar de manera auténoma a un grupo de
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drones o robots hacia una posicién objetivo. En este contexto, se busca que un dron o un grupo
pequefio de drones “pastores” sean capaces de guiar el movimiento de un grupo mas grande
de drones rebafio, de manera similar a cémo los perros pastores conducen a las ovejas( Strom-
bom et al )[28]. Por ende se propone un modelo basado en agentes para resolver el problema
del pastoreo, es decir, como un agente pastor (perro) puede conducir a un rebafio de agentes
(ovejas) hacia un objetivo. En este modelo los agentes (ovejas) se mueven de forma auténoma,
siendo atraidos hacia el centro de masa de sus /N vecinos mds cercanos, repelidos por otros
agentes muy proximos, y repelidos por el perro pastor si estd dentro de cierto radio de detec-
cion. El perro pastor se alterna adaptativamente entre dos comportamientos: recolectar a las
ovejas cuando estdn muy dispersas, y conducirlas hacia el objetivo una vez que estdn agrega-
das. Para recolectar, el pastor se mueve hacia la oveja mds lejana del centro de masa del rebario.
Para conducir, se posiciona detras del rebafio con respecto al objetivo. De estos comportamien-
tos emerge un movimiento de zigzag del pastor detrds del rebafio, sin estar explicitamente

programado para ello.

Fuerza de repulsion
_ depastor ‘
\ N

Region de interés

FIGURA 2: Algoritmo Herding Strombom [Autor]

De acuerdo a lo planteado por Miki et al [30], el pastoreo ya sea de robots o drones debe respetar

unas normas especificas:

» Guiado: Guiar el rebafio hacia una direccién objetivo dada por un supervisor.

= Formar el rebafio: Empujar de vuelta a los individuos que se estén alejando hacia el reba-

no.



22

= Mantener distancia: Mantener una cierta distancia con respecto a los miembros del rebafio

para evitar perturbar el orden del rebafio.

= Cooperacion : Evitar que los pastores se superpongan entre si.

Para lograr lo planteado por [30], inicialmente se debe agregar una fuerza de repulsiéon V. del
pastor S hacia el enjambre, la cual esta definida por una variacién de la ley de separacién de

Reynolds:

f Ne
i ﬁg sz SH

Adicional a esto, se requiere de una distancia minima D, de acercamiento entre el pastor S,
determinada por la distancia del vector entre el pastor y el agente més alejado del rebafio O,.

Tal y como se expresa a continuacion:

V, =0, — S,

Y%
A

Se(z,y) = Oq(z,y) + Up * Dy,

En definitiva para que las ovejas detecten al pastor, este se debe posicionar en el punto S.(z,y)
cercano a las ovejas, esto se logra con el vector unitario U,, que va desde la oveja mas alejada
del rebafio hasta el pastor y multiplicando este vector unitario por la distancia de alejamiento
deseada D, para ampliar la magnitud de ese vector, sumado a la posicién de la oveja mds

alejada.

6.3. Técnicas de Optimizacién

La optimizacién es el proceso de encontrar la mejor solucién (generalmente la méxima o mi-
nima) de un problema dentro de un conjunto definido de posibilidades. En términos matema-
ticos, se busca encontrar el valor de una funcién objetivo que es minima o maxima, sujeta a

ciertas restricciones.
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6.3.1. Optimizaciéon Border Collie (BCO)

El algoritmo de Border Collie Optimization (BCO) [24] es un algoritmo de optimizacién inspi-
rado en el comportamiento de los perros pastores (Border Collies) al guiar y agrupar ovejas.
Este algoritmo se basa en principios de inteligencia de enjambre y comportamiento social, don-
de los perros (agentes) interactian entre si, y con las ovejas (objetivo) para lograr una solucién

6ptima. Las caracteristicas principales de BCO son:

= Interaccién Social: Los perros pastores cooperan para guiar las ovejas hacia una meta.

» Fuerzas de Repulsién y Atraccion: Se utilizan fuerzas de repulsion para evitar colisiones

entre perros y ovejas, y fuerzas de atraccién para dirigir a las ovejas hacia el objetivo.

» Adaptabilidad: Los perros ajustan sus posiciones iterativamente basdndose en la posicion

actual de las ovejas y otros perros.

6.3.2. Optimizacién Particle Swarm (PSO)

El Particle Swarm Optimization (PSO)[22] es un algoritmo de optimizacién inspirado en el
comportamiento de enjambres de aves y peces. En PSO, cada solucién potencial (particula)
se mueve en el espacio de busqueda influenciada por su mejor posiciéon conocida y la mejor

posicién conocida por el enjambre completo. Las caracteristicas principales de PSO son:

= Enjambre de Particulas: Un conjunto de particulas (soluciones candidatas) explora el es-

pacio de buisqueda.

» Velocidad y Posicion: Cada particula ajusta su velocidad y posicién basdndose en su ex-

periencia personal y la del enjambre.

= Mejores Posiciones: Las particulas recuerdan sus mejores posiciones y son atraidas hacia

la mejor posicién encontrada por cualquier particula en el enjambre.

6.3.3. Optimizacién con Fmincon

El algoritmo fmincon es una funcién en MATLAB [34] utilizada para resolver problemas de
optimizacién no lineal con restricciones. Es adecuado para encontrar minimos de funciones
no lineales con restricciones lineales y no lineales, asi como con limites en las variables. Las

caracteristicas principales de fmincon son:
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= Funcién Objetivo No Lineal: fmincon minimiza una funcién objetivo que puede ser no

lineal.

= Restricciones: Maneja restricciones tanto lineales como no lineales, ademds de limites en

las variables.

6.4. Aprendizaje por Refuerzo

El aprendizaje por refuerzo Reinforcement Learning, (RL) es un enfoque del aprendizaje auto-
matico donde un agente aprende a tomar decisiones interactuando con un entorno, recibiendo
recompensas o castigos basado en sus acciones. El objetivo del agente es aprender una ruta
6ptima, es decir, logra una estrategia que maximice la recompensa acumulada a largo plazo, a

medida que aprende de acuerdo al nimero de iteraciones o acciones realizadas.[29]

Los elementos claves del aprendizaje por refuerzo son:

= Agente: La entidad responsable de aprender y tomar decisiones dentro de un entorno.
= Entorno: El mundo con el que interacttia el agente.

» Estado: La condicién presente del entorno.

= Accién: Lo que el agente puede hacer en cada estado.

= Recompensa: La respuesta que el agente obtiene del entorno tras realizar una accién.

» Politica: La estrategia agente utiliza para tomar decisiones y lograr un entrenamiento efec-

tivo.

"@W

Politica de

entrenamiento

Actualizacion

Algoritmo de
— Aprendizaje por —
Refuerzo

uoy

Exploracion

7 v
Recompensas

—

- Entorno @

FIGURA 3: Aprendizaje por Refuerzo [Autor]
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El Agente explora el entorno tomando acciones y observando las recompensas resultantes. Con
el tiempo, aprende a asociar estados y acciones que conducen a mayores recompensas, ajustan-

do su politica en consecuencia.

6.4.1. Q-Learning
Q-Learning [35] es un algoritmo de aprendizaje por refuerzo que aprende una funcién Q deno-
minada “Quality”, la cual estima la recompensa futura esperada para cada par (estado-accién).

La funcién Q se actualiza en cada iteracién basdndose en la experiencia del agente, siguiendo

la Ecuacion de Bellman:

Q(s,a) = Q(s,a) + a * [R(s,a) + v xmax(Q(s',a’)) — Q(s, a)]

» ((s,a)es el valor Q actual para el de acuerdo al estado y accién realizada.

a es la tasa de aprendizaje “learning rate”, que controla cudnto se actualiza Q en cada

iteracion.

» R(s,a) esla recompensa inmediata recibida por tomar la accién a en el estado s.

7 es el factor de descuento “discount Factor”, que pondera la importancia de las recom-

pensas futuras.

maz(Q(s’,a’)) es la estimacion del valor Q 6ptimo para el siguiente estado s’, consideran-

do todas las posibles acciones a’.

Durante el proceso de entrenamiento, el agente alterna entre la explotacién de recompensas (se-
leccionando la accién con el mayor valor Q) y la exploracién (seleccionando acciones al azar)
para descubrir nuevas estrategias potencialmente mejores. Con suficientes iteraciones, la fun-

cién Q converge hacia los valores 6ptimos, y el agente aprende la politica 6ptima.

Una politica comtinmente utilizada en el aprendizaje por refuerzo es la politica Epsilon-Greedy
(e — Greedy) [29]. La politica (¢ — Greedy) combina la exploracién y la explotacién de manera
equilibrada. Con una probabilidad ¢, el agente selecciona una accién aleatoria (exploracién),
y con una probabilidad 1 — ¢, el agente selecciona la accién con el valor Q méximo estimado

(explotacion).
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La exploracién permite al agente descubrir nuevas estrategias potencialmente mejores, mien-
tras que la explotacién le permite aprovechar el conocimiento adquirido hasta el momento. El
valor de ¢, generalmente se establece alto al inicio del entrenamiento para fomentar la explo-
racion y se reduce gradualmente a medida que avanza el entrenamiento, lo que permite una

mayor explotacién a medida que el agente aprende.

El uso de la politica (e — Greedy) permite al agente encontrar un equilibrio entre la exploracién
de nuevas estrategias y la explotacién del conocimiento adquirido, lo que es crucial para un

aprendizaje efectivo en entornos complejos y dindmicos.
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FIGURA 4: Algortitmo Q-Learning [Autor]

6.4.2. Aprendizaje por Refuerzo Multiagente

En el aprendizaje por refuerzo multi-agente (Multi-Agent Reinforcement Learning, MARL)
[36], donde se utilizan datos de experiencias individuales para cada agente, el objetivo es que
multiples agentes auténomos aprendan a tomar decisiones 6ptimas en un entorno compartido,

basandose en sus propias interacciones y recompensas.

A diferencia del aprendizaje por refuerzo de un solo agente, en MARL cada agente tiene su
propio conjunto de datos de experiencias, que consiste en las transiciones (estado, accién, re-
compensa, siguiente estado) que ha encontrado al interactuar con el entorno. Estos datos son
especificos para cada agente y reflejan su perspectiva individual del entorno y las consecuen-

cias de sus acciones [37].
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Sin embargo, dado que los agentes comparten el mismo entorno, sus acciones pueden influir en
los estados y recompensas experimentados por otros agentes. Esto introduce desafios adiciona-
les, como la coordinacién y la aparicién de dindmicas emergentes complejas. Para abordar esto,
los algoritmos de MARL a menudo incorporan mecanismos para promover la cooperaciéon o

tratar con las acciones introducidas por los comportamientos de otros agentes en aprendizaje.

Algunos enfoques comunes en MARL con datos de experiencias individuales incluyen:

» Aprendizaje Independiente: Cada agente aprende de forma independiente utilizando so-
lo sus propios datos, tratando a los otros agentes como parte del entorno, en este entorno

descentralizado es comtn el uso de la técnica Q-Learning.

= Aprendizaje Centralizado con Ejecucion Descentralizada: Los agentes aprenden en una
configuracién centralizada con acceso a informacién global, pero ejecutan sus politicas de

forma descentralizada basdandose solo en sus observaciones locales.

» Aprendizaje con Comunicaciéon: Los agentes pueden compartir informacion a través de
mecanismos de comunicacién para mejorar la coordinacién y el aprendizaje grupal, pero

sin acceso directo a datos de experiencias de otros.

» Heterogeneidad de los Agentes: Los agentes pueden ser homogéneos (con el mismo espa-
cio de estados y acciones) o heterogéneos. La homogeneidad permite compartir pardme-
tros y reducir el tiempo de entrenamiento, mientras que la heterogeneidad puede abordar

escenarios mds diversos y realistas.
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FIGURA 5: Aprendizaje por Refuerzo Multiagente [Autor]
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En resumen, el aprendizaje por refuerzo multiagente (MARL) permite a mdaltiples agentes au-
ténomos aprender simultdneamente a partir de sus propias interacciones y experiencias indi-
viduales. Este enfoque se centra en encontrar soluciones 6ptimas para agentes que comparten
un entorno comun, permitiendo el descubrimiento de estrategias ttiles de coordinacién y com-
portamiento emergente para alcanzar objetivos tanto compartidos como competitivos. Esto es
especialmente relevante en escenarios de movilidad auténoma y gestion del tréfico, donde la
cooperacioén y la comunicacién entre vehiculos son esenciales para alcanzar objetivos comunes

y evitar colisiones [38].



Capitulo 7
Disefio y Metodologia

El disefio y desarrollo de sistemas basados en enjambres de drones requiere de experimentaciéon
e investigacion con el fin de validar el funcionamiento de las teorias emergentes. Inicialmen-
te se realiza un andlisis conceptual y teérico donde se logre la comprension de las diferentes
teorfas, métodos y fundamentos matemaéticos, y aunque como lo planteaba [?] para el disefio
de sistemas de enjambres no existe una metodologia exacta, en la cual el principal ingrediente
es la pericia y experiencia del disefiador, para sistemas bioinspirados basados en comporta-
mientos sociales de seguimiento de lideres, se propone el estudio de tematicas relacionadas
al desarrollo de algoritmos de optimizacién basados en técnicas metaheuristicas, sistemas de
simulacién, y generaciéon de modelos cinematicos de robots méviles entre otros. Teniendo en
cuenta la complejidad del sistema el disefio metodolégico se enfoca de manera mixta en la cual
de forma exploratoria se intentara validar la estrategia de formacién adaptativa de sistemas
de drones, por medio de la técnica del pastoreo y cuantificar su eficiencia de acuerdo a otros
métodos de formacién de enjambres, para esto la investigacion se realizard en 4 pasos descritos

a continuaciéon:

7.1. Revision Bibliogrifica

Al realizar la revision del estado del arte buscando el fundamento necesario y conocer diferen-
tes técnicas, conceptos, soluciones y tendencias referentes al pastoreo de enjambres y su imple-
mentacion, se dio con una solucién capaz de cumplir los aspectos necesarios para la formacién

adaptativa de sistemas de enjambres con la implementaciéon de la técnica del pastoreo. Dado

29
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que la técnica del pastoreo puede ser implementada de diferentes formas, se evaluaron diferen-
tes de ellas analizando los indices de desempefio, facilidad de uso y complejidad con el fin de
adoptar una solucién que sea capaz de cumplir con las necesidades del proyecto. De toda esta
revision basicamente el algoritmo boids, sus variaciones, entre otras estrategias; permitieron

abordar el proyecto, pero en resumen, se hizo énfasis en:

Algoritmo boids

Algoritmo Leader Follower

Algoritmos basados en la técnica de Strombrom

Q-learning y MARL

Técnicas de optimizaciéon

¢ Optimizacioén Border collie (BCO)
¢ Optimizacion Particle Swarm (PSO)

¢ Optimizacién Fmincon

Una vez que se comprendieron los principios fundamentales y las teorias que sustentan cada
uno de estos algoritmos y técnicas, se procedié a la etapa de modelado y disefio. En esta fa-
se, se desarrollaron modelos e integraciones que aprovecharon las fortalezas de cada enfoque,

buscando soluciones eficientes.

7.2. Modelo y Disefio

Al tratarse de un sistema jerdrquico entre dos subconjuntos de drones (Pastores Vs. Ovejas),
se realizaron pruebas mediante simulacién numérica, las cuales incluyeron el modelado e im-
plementacién de bajo nivel en el software Matlab. Estas simulaciones numéricas implicaron la
simulacion de algoritmos de seguimiento de lideres, evaluando la técnica del pastoreo y el de-
sempefo segtn las condiciones iniciales. El disefio contempl6 el uso y elaboracién de modelos
de interaccion entre enjambres para la aplicacion de la técnica de pastoreo, con el fin de lograr

una cohesién y un seguimiento 6ptimo entre los conjuntos de drones durante el pastoreo.



31

7.3. Simulacion

En esta etapa se contempla la simulacién y aplicaciéon de los algoritmos de pastoreo basado en
entornos de simulacién grafica (CoppeliaSIM), esto permite evaluar comportamientos de una
manera visual y evaluar las diferentes restricciones, ya sea por las necesidades del entorno o por
las necesidades de la misién asignada, para esto fue de gran apoyo las simulaciones gréficas
que se adapten semejantemente a un entorno real. Sin embargo, las simulaciones numéricas
realizadas inicialmente en Matlab demandaron un protocolo de comunicacién para integrar
estos dos tipos de simulaciones; fue asi que con la comunicacién UDP bajo una API proporcio-
nada por CoppeliaSIM y con los comandos necesarios permitieron la interacciéon entre los dos

tipos de software.

7.3.1. Simulacién en Entorno CoppeliaSIM:

Tras las simulaciones preliminares(numéricas), se utilizaron entornos de simulacién mas avan-
zados, como CoppeliaSIM, para validar los resultados obtenidos en las pruebas iniciales. Cop-
peliaSIM proporcioné un entorno maés realista y detallado para evaluar el comportamiento de
los algoritmos en condiciones mds cercanas a las del mundo real, esto permitié hacer ajustes a

los algoritmos para hacer que se cumplan las condiciones cineméticas y de entorno.

FIGURA 6: Entorno CoppeliaSIM [Autor]
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7.4. Validacion Experimental

Se realiza una validacién experimental de los resultados mediante técnicas estadisticas que
permite comparar la técnica del pastoreo con otras técnicas como la Boids Vs. Boids y algunas
otras encontradas en el estado del arte, para esto se tienen en cuenta indices de desempefio
como porcentajes de cobertura del drea de exploracién y tiempos de convergencia, estos indi-
ces de desemperios se pueden calcular a través de métricas tales como; tiempos de iteracion,

convergencia entre otras.



Capitulo 8

Disefio e Implementacion

Inicialmente, se establecié un sélido fundamento teérico mediante una exhaustiva basqueda de
fuentes bibliograficas. Este primer paso fue crucial para comprender y analizar los conceptos y
enfoques propuestos por diversos autores en el campo de estudio, lo cual proporcioné una base
solida para el desarrollo de las siguientes etapas del proyecto. Posterior a esto, el desarrollo del
proyecto se llevé a cabo siguiendo una serie de pasos meticulosamente planificados, descritos

a continuacion:

8.1. Simulaciones

Se realizaron simulaciones iniciales utilizando entornos de bajo costo grafico (Matlab) para

probar diversos algoritmos y técnicas. Los algoritmos evaluados fueron los siguientes:

= Boids: simulacién del movimiento aleatorio de las ovejas basado en las leyes de Reynolds.

= Pastoreo de Strombom: en este modelo las ovejas se mueven aleatoriamente en funciéon

de un centro de masa y son repelidas del pastor si estan dentro del radio de deteccion.

= Optimizacién Particle Swarm (PSO): un conjunto de posibles soluciones, llamadas parti-
culas, se mueven a través del espacio de busqueda. Cada particula ajusta su posiciéon en

funcién de su propia mejor experiencia y de la experiencia colectiva del enjambre

= Optimizacién Border Collie (BCO): utiliza algoritmos de optimizacién para coordinar el
movimiento de multiples drones de manera 6ptima, de esta forma mejora el rendimiento

y la eficiencia de los sistemas de drones en diversas aplicaciones.
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= QQ-learning: con este algoritmo el agente aprende a tomar decisiones 6ptimas en funcién

de las recompensas esperadas. El agente aprende una funcioén Q, que estima el valor es-

perado de tomar una accién en un estado dado y sigue una politica que maximiza esta

funcién Q.
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FIGURA 7: Pruebas de Algoritmos de Diferentes Técnicas [Autor]

(SIS

Estas simulaciones preliminares permitieron identificar las ventajas y limitaciones de cada al-

goritmo en un entorno controlado y econémico en términos de recursos computacionales, asi-

mismo permitieron evaluar tiempos de convergencia y tiempos de ejecucién de cada algoritmo.
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8.2. Disenno De Métodos De Pastoreo E Interaccion

8.2.1. Disefio de Método para Seleccién de Target Basado en Optimizacion

El término “Target” hace referencia a las posiciones que debe alcanzar el pastor para ejercer el
pastoreo sobre el enjambre. Para la seleccién del Target de los pastores, se utilizaron dos técni-
cas. La primera, denominada "distancias cuadraticas inversas", verifica cudl oveja se encuentra
mas cercana a la frontera de la regién de interés. La distancia del pastor hacia esa oveja se cal-
cula como 1/D? de la distancia de la oveja al centro de la regién de interés. De esta manera, si
la oveja estd muy alejada de la region de interés, el pastor ejercerd una mayor repulsién sobre
ella, y sila oveja estd muy cerca de la region de interés, el pastor se alejard para dejarla explorar

dentro de esa drea.

El segundo modelo es el de "posicionamiento 6ptimo". Esta estrategia consiste en posicionar al
pastor en las coordenadas (x,y) Optimas para que ejerza una fuerza de repulsion optimizada

sobre el enjambre, de manera que pueda encerrar a las ovejas mucho mas rapido.

Modelo Cuadratico inverso Modelo Distancias Optimizadas

Regién de Pastoreo

Region de Pastoreo

RN

10y &0

P
optim(x,y)

) )
optim(x,y)

FIGURA 8: Métodos de seleccion de objetivo o Target para pastores [Autor]

Para la selecciéon de la funcién objetivo o Target del método optimizado, se tuvo en cuenta la

distancia entre los pastores y el enjambre, buscando minimizar esta distancia. Por lo cual:

Target(z,y) = min (Z V(@ — Xo)2 + (ys — Y0)2>
o=1
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donde (x5, ys) son los Target para los pastores, y (X,, Y,) son los vectores que contienen las po-
siciones de las ovejas pertenecientes al enjambre, para este algoritmo de acuerdo al pastor se
debe tener en cuenta las restricciones de acercamiento de cada pastor de acuerdo a un radio
de acercamiento minimo y la fuerza de repulsién aplicada. Para encontrar esta distancia mini-
ma se utilizo la funcién fmincon de Matlab, la cual genera tiempos més cortos de soluciéon en

comparacion a las técnicas BCO y PSO.

8.2.2. Disefio de Enjambre Basado en Boids

Una vez analizados los comportamientos de los enjambres, se desarrollé un algoritmo de pasto-
reo para las ovejas, utilizando la informacién de los pastores y la fuerza de repulsién que estos
deben generar hacia el enjambre. Ademas, el algoritmo Boids modificado también considera
las condiciones del terreno para evitar colisiones con obstaculos. Este procedimiento se puede

encontrar en el Apéndice A algoritmo 2.

8.2.3. Disefio de Algoritmo de Mapeo Basado en Q-Learning

Inicialmente, se llevé a cabo un mapeo detallado para la generacién de la matriz de recompen-
sas R. Este proceso implic6 la identificaciéon y asignacién de recompensas especificas a dife-
rentes estados dentro del entorno, lo cual es fundamental para la correcta implementacion del

algoritmo de aprendizaje por refuerzo.

Posteriormente, tras la generacién de la matriz R, se realiz6 la proyecciéon de trayectorias “se-
cuestradas”, es decir que se interponen posiciones generando error de convergencia del algo-
ritmo. Esto se hizo para verificar que los Target proporcionados por el algoritmo de proyecciéon
de objetivos o Target no coincidieran con la posicién ocupada por las ovejas, otros pastores u
obstéculos. Si esto llegara a suceder, el algoritmo de Q-learning podria quedar atrapado en un
bucle indeterminado, haciendo que el tiempo de entrenamiento tienda a infinito y saturando
los valores de la tabla Q y no obtendriamos un resultado convergente. Finalmente, se procedi6
con el entrenamiento de la tabla Q. Este proceso involucré iteraciones continuas y ajustes finos

a medida que los agentes aprendian a maximizar sus recompensas acumuladas.

Cada una de estas etapas fue crucial para la integraciéon del algoritmo de Q-learning con el
generador de trayectorias y el algoritmo de movimiento del enjambre de ovejas exploradoras.

Este resultado puede verse en el Apéndice B, Algoritmo 3.
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8.2.4. Disefio Pastoreo Basado en Q_Learning

Basado en los conocimientos adquiridos y las simulaciones previas, se disefiaron diversas es-
trategias de pastoreo que incorporan técnicas de algoritmo Boids-modificado, Strombom y Q-
learning, junto con célculos de objetivos o Target. Como resultado de la investigacién y después
de diferentes pruebas, se logré crear un nuevo modelo de pastoreo que integra estas técnicas
y consigue contener a las ovejas en el menor tiempo posible. El pastoreo con Q-learning arrojé6
los mejores resultados, logrando que, gracias a la accion de la fuerzas repulsién de los pastores,

las ovejas adoptaran una formacién adaptativa dentro de la region de interés.

Esta técnica de pastoreo con Q-learning aprovecha la informacién del entorno obtenida por las
ovejas con el fin de alimentar la matriz de recompensas R con puntuaciones negativas. Asimis-
mo, aprovecha las posiciones de los demads pastores para alimentar la matriz de recompensas
R de cada pastor con puntuaciones negativas y evitar colisiones entre ellos. También utiliza los
resultados de la técnica de calculo de objetivos o Target para alimentar la matriz R, generando
la recompensa maxima para cada pastor. Al tratarse de un entorno cambiante debido al mo-
vimiento de las ovejas, se optd por utilizar el aprendizaje por refuerzo de multiples agentes
con aprendizaje independiente para cada pastor. Esto se puede observar en la figura 9 y en el

Algoritmo 1, que es el resultado de esta investigacion:

Constraints ‘L Obstacles Ji

! - !

q R+
Target Selection Grid Map MARL > Shepherds Sheeps

Method Q-Learning (Boids)

A R/ TR' ‘

FIGURA 9: Tecnica Pastoreo Q-Learning [Autor]
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Algorithm 1 Técnica pastoreo con Q_Learning

1: Input: num_iterations, num_boids, positions, cohesion_factor, separation_factor

2: Input: alignment_factor, obstacles_avoidance_factor, shepherds_avoidance_factor, L, R, U,
D

3: for ¢t = 1 to num_iterations do

4 center_of_mass < mean(positions)

5. for boid = 1 to num_boids do

6: cohesion < cohesion x cohesion_factor

7 separation < separation X separation_factor

8 alignment < alignment x alignment_factor

9 obstacles_avoidance < obstacles_avoidance X obstacles_avoidance_factor

10: shepherds_avoidance < shepherds_avoidance x shepherds_avoidance_factor

11: Vels <+ Vels + cohesion + separation + alignment + obstacles_avoidance +
shepherds_avoidance

12: pos_boid <+ pos_boid + Vels

13:  end for

14:  target_pastores(4,2) < calc_target(L, R,U, D)
15:  map(4) < map_scenario(target_pastores, pos
16:  shepherd_L < Q_Learn_Train_Agent(map(1)
17:  shepherd_R < Q_Learn_Train_Agent(map(2)
18:  shepherd_U < Q_Learn_Train_Agent(map(3)
19:  shepherd_D < Q_Learn_Train_Agent(map(4)
20: end for

boid, pos_shepperds)

—_ — — —

8.3. Validaciéon Experimental de la Nueva Técnica

La nueva técnica de pastoreo se sometié a una validacién experimental rigurosa. Se realizaron
comparaciones con otras técnicas existentes, como Boids Vs. Boids y Boids Vs. Leader Follower.
Los criterios de evaluacion incluyeron el tiempo de cobertura de drea y el nimero de iteraciones
necesarias para lograr el pastoreo. Estas comparaciones permitieron evaluar el desempefio de
la nueva técnica en términos de eficiencia y efectividad, demostrando su superioridad en los

aspectos evaluados.

Esta metodologia estructurada garantizé un enfoque sistematico y riguroso en el desarrollo y
validacion del nuevo algoritmo de pastoreo, proporcionando resultados valiosos para el campo

de estudio.
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FIGURA 10: Métodos de experimentacion con objetivos 1/D? [Autor]
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Capitulo 9

Resultados y Discusion

9.0.1. Simulacién de Enjambre con Técnica de Pastoreo

Para modelar un sistema de enjambre mediante un entorno de simulacién basado en el compor-
tamiento de un rebafio que extraiga la informacion necesaria del terreno, se exploraron diversas
técnicas. Sin embargo, las que generaron mayor interés y baja complejidad computacional fue-
ron las técnicas basadas en los algoritmos Boids y Leader-Follower. Estas técnicas, con un buen
ajuste de ganancias, pueden lograr una buena dispersion sobre la regién de interés, cubriendo
el drea de manera eficiente y extrayendo informacién acerca de los posibles obstaculos que se

encuentran en el lugar.

En cuanto a las técnicas de pastoreo, se sometieron a prueba diferentes técnicas de pastoreo y
optimizacién con el fin de verificar su convergencia y costo computacional. Entre ellas, se en-
cuentran las propuestas por Strombom, BCO (Border collie Optimization), PSO (Particle Swarm
Optimization) y, como resultado final, una técnica nueva basada en IA (Inteligencia Artificial)

de Aprendizaje por Refuerzo.
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FIGURA 12: Entornos de simulacién probados [Autor]

40



41

9.0.2. Estrategia para Mayor Cobertura y Estructura en Pastoreo

Luego de evaluar diferentes técnicas, se realiz el disefio de una técnica de pastoreo basada
en la combinacién del algoritmo Boids modificado, con separacién de los pastores (Shepherds
Avoidance Factor), un algoritmo de célculo de objetivos o Target (por funciones cuadréticas
inversas o puntos de acercamiento 6ptimos mediante el algoritmo fmincon) y la aplicacién de
MARL (Multi-Agent Reinforcement Learning) con un enfoque de aprendizaje independiente

para cada pastor.

9.0.3. Comparativas de Pastoreo entre Diferentes Modelos

Después de implementar diversas técnicas de pastoreo y establecer objetivos claros para los
pastores, se llevé a cabo una evaluacién exhaustiva del rendimiento de cada una de ellas. El

proposito principal fue identificar la técnica mas eficaz para mantener a las ovejas dentro del

area de pastoreo designada. Las técnicas se evaluaron segtn el siguiente cuadro:

P ALGORITMO | ALGORITMO | SELECCION
MODELO | ACRONIMO OVEJAS PASTORES OBJETIVOS
) Boids Cuadratico
Modelo 1 BBM-C1 Boids Modificado Inverso
Leader Boids Cuadratico
Modelo 2 LFBM-C1 Follower Modificado Inverso
Modelo 3 BM-CI Boids MARL Cuadratico
Inverso
Modelo 4 LEM-CI Leader MARL Cuadratico
Follower Inverso
Modelo 5 BBM-OPT Boids B(?1_ds Optm:uzaaon
Modificado fmincon
Leader Boids Optimizacion
Modelo 6 LEBM-OPT Follower Modificado fmincon
Modelo7 | BM-OPT Boids MARL Optimizacion
fmincon
Modelo8 | LFM-OPT Leader MARL Optimizacion
Follower fmincon

CUADRO 1: Modelos de Comparacién para Simulaciones




42

9.0.3.1. Resultados Modelo BBM-CI

Trayectorias pastores y enjambre
T T

Trayectorias enjambre Trayectorias Pastores

R Kt
- \\Z/ D
. ‘ = )
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> 0 4= >y
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FIGURA 13: Trayectorias BBM-CI [Autor]

Segtin se puede observar en la Figura 13, las trayectorias del algoritmo BBM-CI muestran que el
enjambre intenta ser contenido en la regién de interés, aunque con poca precision. Esto se debe
a que el comportamiento de los pastores es muy primitivo y poco estratégico. Sin embargo, el
uso de la estrategia mejorada de boids en los pastores les permite alcanzar su objetivo. A pesar
de ello, las rutas seguidas por los pastores atraviesan el enjambre, generando una dispersién o
separacion durante una parte de la simulacién, lo que aumenta el tiempo de convergencia del
algoritmo. Se puede notar que el pastor superior (pastor_U) pasa por el drea de interés, lo que

hace que el enjambre se desplace hacia el sureste, incluso saliéndose de la regién de interés.

Trayectoria oveja 05 300 Grifico de Barras Boids vs Boids

FIGURA 14: Trayectorias Ovejas BBM-CI [Autor]

Al realizar un anélisis de las trayectorias de las ovejas, se observa que en Figura 14, durante
un total de 300 iteraciones, se midi6 para cada oveja las veces que estuvieron fuera del drea de
interés, lo que denota un error acumulado del 38 %. Ademds, hubo momentos en que el centro

de masas del enjambre tendia a estar fuera del 4rea de interés.
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Segtin se puede ver en la Figura 15, el pastor mds lejano (pastor_U) demora hasta 110 iteraciones

para alcanzar el objetivo en las posiciones (z,y). Es notable que el error de los pastores flucttia

durante la simulacién, y dificilmente los pastores alcanzan un valor de error de 0.
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Midiendo el desempefio del algoritmo BBM-CI en términos de gasto computacional, se realiz6
la medicién del tiempo necesario para completar 300 iteraciones (Figura 16), notando que tomé
157.93 segundos, lo que equivale a unos 526 ms por iteracién. Este gasto computacional depen-
de de la cohesién del enjambre y de la repulsion ejercida por los pastores, ya que, a medida
que mas fuerzas acttian sobre el algoritmo y se superan los radios de separaciéon y repulsion, se

requieren més calculos por iteracién

9.0.3.2. Resultados Modelo LFBM-CI

Trayectorias enjambre

FIGURA 17: Trayectorias Modelo LFBM-CI [Autor]

Segtin se puede observar en la Figura 17, las trayectorias del algoritmo LFBM-CI muestran que
el enjambre intenta ser contenido en la regiéon de interés, aunque con poca precisién. En esta
ocasion, la fuga se da hacia la parte superior, que es la regién controlada por el pastor U. El
enjambre aprovecha el tiempo que tarda el pastor U en alcanzar su objetivo y, debido a que la

oveja 5 acttia como lider del enjambre, este tiende a buscar el drea que ofrece menos resistencia.

Trayectoria oveja 05 Grifico de Barras Boids vs leader Follower
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Trayectoria oveja 01
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FIGURA 18: Trayectorias Ovejas Modelo LFBM-CI [Autor]
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Al realizar un andlisis de las trayectorias de las ovejas, es de especial interés observar la manera

en que la oveja 05 (Figura 18), quien acttia como lider, tiene trayectorias rectas, mientras que el

resto del enjambre ajusta su formacién para seguirla. Esta estrategia result6 ser mds dificil de

contener por parte de los pastores, generando un error superior al 58 %.
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FIGURA 19: Trayectorias Pastores Modelo LFBM-CI [Autor]

Segtn se puede ver en la Figura 19, el pastor mas lejano (pastor_U) demora hasta 110 iteraciones

para alcanzar el objetivo en las posiciones (z,y). Es notable que el error de los pastores fluctia

sin embargo, en este método, se puede contener el error y mantenerse en 0 una vez los pastores

alcanzan sus Targets.
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FIGURA 20: Tiempo ejecucién Modelo LFBM-CI [Autor]

Midiendo el desempefio del algoritmo BBM-CI en términos de gasto computacional, se realiz6
la medicién del tiempo necesario para completar 300 iteraciones, notando que tom¢é 154.156
segundos (Figura 20), lo que equivale a unos 517 ms por iteracién. para este caso, una vez los

pastores han alcanzado los Targets, el tiempo de ejecucion por iteraciéon disminuye.

9.0.3.3. Resultados Modelo BM-CI
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FIGURA 21: Trayectorias Modelo BM-CI [Autor]

Para este modelo (BM-CI)(Figura 21), se incorpora el uso de Aprendizaje por Refuerzo junto
con el algoritmo Boids para las ovejas, ideado durante el desarrollo de este proyecto. Se puede
notar a simple vista que hubo una accién de pastoreo eficiente por parte de los pastores. Las
ovejas fueron contenidas dentro del drea de interés y los pastores no invadieron la region de

interés para evitar generar fuerzas de repulsién que interfieran en la exploracién de las ovejas.



Al realizar un andlisis de las trayectorias de las ovejas, se nota que estas fueron contenidas

dentro del drea de interés (Figura 22), acumulando un error del 4.46 % en 300 iteraciones y en
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FIGURA 22: Trayectorias Ovejas Modelo BM-CI [Autor]

especial el centro de masas logra ser contenido en la region de interés.
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FIGURA 23: Trayectorias Pastores Modelo BM-CI [Autor]
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Segun se puede ver en la Figura 23, el pastor mds lejano (pastor_U) demora solo 11 iteraciones
para alcanzar el objetivo en las posiciones (x,y) y el error de posicionamiento para alcanzar
los targets se mantiene en 0 durante el desarrollo de la simulacion, sin embargo para algunos
pastores existe un error de estado estacionario producto del mapeo de sitio por la aplicacion de

la grilla de exploracion.
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FIGURA 24: Tiempo Ejecucién Modelo BM-CI [Autor]

Debido al tiempo de entrenamiento del Q_Learning, este algoritmo tiene un tiempo de ejecu-
ciéon de este método es de 479.25 s llegando a tomar hasta 2 segundos por iteracion, 4 veces
mayor a las otras versiones probadas anteriormente. Aunque es un tiempo alto en compara-
cién de las versiones BBM-CI y LFBM-CI, su desempefio en el pastoreo compensa el tiempo de

ejecucion.

9.0.3.4. Resultados Modelo LFM-CI
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FIGURA 25: Trayectorias Modelo LEM-CI [Autor]
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Para este modelo (LFM-CI), también se incorpora el uso de Aprendizaje por Refuerzo junto con
el algoritmo leader follower para las ovejas, ideado durante el desarrollo de este proyecto. Se
puede notar a simple vista que hubo una accién de pastoreo eficiente por parte de los pastores

gracias a la incorporacién del Q-learning.
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FIGURA 26: Trayectorias Ovejas Modelo LFM-CI [Autor]

Al realizar un analisis de las trayectorias de las ovejas, se nota que estas fueron contenidas
dentro del drea de interés, acumulando un error del 7.66 % en 300 iteraciones, es de notar que

la accion del lider dificulta un poco el pastoreo.
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FIGURA 27: Trayectorias Pastores Modelo LFM-CI [Autor]
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Seguin se puede ver en la Figura 27, el pastor mds lejano (pastor_U) demora 15 iteraciones
para alcanzar el objetivo en las posiciones (x,y) y el error de posicionamiento para alcanzar
los Targets se mantiene cercano a 0 durante el pastoreo lo que demuestra la buena accién del

algoritmo Q-learning.
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FIGURA 28: Tiempo Ejecucién Modelo LFM-CI [Autor]

Debido al tiempo de entrenamiento del Q_Learning, este algoritmo tiene un tiempo de ejecu-
cién de método de 440.07 s llegando a tomar hasta 2.5 segundos por iteracién, 4 veces mayor a

las otras versiones probadas anteriormente y muy similar al BM-CL

9.0.3.5. Resultados Modelo BBM-OPT
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FIGURA 29: Trayectorias Modelo BBM-OPT [Autor]
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Seguin se puede observar en la Figura 29, las trayectorias del algoritmo BBM-OPT muestran

que el enjambre intenta ser contenido en la regién de interés, con una mejor precisiéon que la
variante BBM-CIL.
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FIGURA 30: Trayectorias Ovejas Modelo BBM-OPT [Autor]

Al realizar un anélisis de las trayectorias de las ovejas, se observa que, durante un total de 300

iteraciones, se midi6 para cada oveja las veces que estuvieron fuera del drea de interés, lo que

denota un error acumulado del 25 %. Ademads, hubo momentos en que el centro de masas del

enjambre tendia a estar fuera del drea de interés. Sin embargo, esto demuestra una mejora en

comparacion con el 38 % de error que presenta el modelo BBM-CL
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Segun se puede ver en la Figura 31, el pastor mds lejano (pastor_U) demora hasta 170 itera-
ciones para alcanzar el objetivo en las posiciones (z,y). Sin embargo, el error de los pastores
complementarios es 0 durante la simulacién. Esto demuestra una gran mejora en el seguimien-

to de trayectorias de manera global en comparacién con BBM-CI.
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FIGURA 32: Tiempo Ejecucién Modelo BBM-OPT [Autor]

Midiendo el desempefio del algoritmo BBM-OPT en términos de gasto computacional, se reali-
z6 la medicién del tiempo necesario para completar 300 iteraciones, notando que tomé 260.91
segundos, lo que equivale a unos 869 ms por iteracién. Este gasto computacional aumenta en
comparacion al algoritmo BBM-IC debido al calculo de las posiciones 6ptimas para los Targets

de los pastores.

9.0.3.6. Resultados Modelo LFBM-OPT
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FIGURA 33: Trayectorias Modelo LFBM-OPT [Autor]
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Segun se puede observar en la Figura 33, las trayectorias del algoritmo LFBM-OPT muestran
que el enjambre intenta ser contenido en la regiéon de interés, aunque con poca precisién. En
esta ocasion, la fuga se da hacia la parte superior como inferior, que es la regién controlada

pastor_U y Pastor_D .
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FIGURA 34: Trayectorias Ovejas Modelo LFBM-OPT [Autor]

Al realizar un andlisis de las trayectorias de las ovejas, es de especial interés observar la manera
en que la oveja 05, quien acttia como lider, tiene trayectorias rectas, mientras que el resto del
enjambre ajusta su formacion para seguirla. Esta estrategia resulté ser mas dificil de contener

por parte de los pastores, generando un error superior al 58 %.
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FIGURA 35: Trayectorias Pastores Modelo LFBM-OPT [Autor]
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Segun se puede ver en la Figura 35, el pastor més lejano (pastor_U) demora mas de 200 itera-
ciones para alcanzar el objetivo en las posiciones (x,y). Es notable que el error de los pastores

flucttia demasiado en comparacién con el método LFBM-IC.
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FIGURA 36: Tiempo Ejecucién Modelo LEBM-OPT [Autor]

Midiendo el desempefio del algoritmo LFBM-OPT en términos de gasto computacional, se
realiz6 la medicién del tiempo necesario para completar 300 iteraciones, notando que tomé

248.68 segundos, lo que equivale a unos 828 ms por iteraciéon.Un tiempo Superior al LFBM-IC .

9.0.3.7. Resultados Modelo BM-OPT
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FIGURA 37: Trayectorias Modelo BM-OPT [Autor]

Para este modelo (BM-OPT), se incorpora el uso de Aprendizaje por Refuerzo junto con el
algoritmo Boids para las ovejas, ideado durante el desarrollo de este proyecto. Se puede notar

a simple vista que hubo una accién de pastoreo eficiente por parte de los pastores. Las ovejas
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fueron contenidas dentro del drea de interés y los pastores no invadieron la regién de interés

para evitar generar fuerzas de repulsion que interfieran en la exploracién de las ovejas.
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FIGURA 38: Trayectorias Ovejas Modelo BM-OPT [Autor]

Al realizar un anélisis de las trayectorias de las ovejas, se nota que estas fueron contenidas

dentro del drea de interés, acumulando un error del 4.46 % en 300 iteraciones y en especial el

centro de masas logra ser contenido en la region de interés.
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FIGURA 39: Trayectorias Pastores Modelo BM-OPT [Autor]
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Segtin se puede ver en la figura 39, el pastor mads lejano (pastor_U) demora solo 12 iteraciones
para alcanzar el objetivo en las posiciones (x,y) y el error de posicionamiento para alcanzar
los targets se mantiene en 0 durante el desarrollo de la simulacion, sin embargo para algunos
pastores existe un error de estado estacionario producto del mapeo de sitio por la aplicacion de

la grilla de exploracion.
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FIGURA 40: Tiempo Ejecucién Modelo BM-OPT [Autor]

Debido al tiempo de entrenamiento del Q_Learning y el calculo de posiciones 6ptimas, el tiem-
po de ejecucion de este método es de 487.19 s llegando a tomar hasta 3 segundos por iteracion,
2 veces mayor a las otras versiones probadas anteriormente. Aunque es un tiempo alto en com-
paracion de las versiones BBM-OPT y LFBM-OPT, su desempefio en el pastoreo compensa el

tiempo de ejecucion.

9.0.3.8. Resultados Modelo LFM-OPT

Trayectorias pastores y enjambre
T T T T

Pastor U Pastor | Pastor | Pastor R‘

FIGURA 41: Trayectorias Modelo LEM-OPT [Autor]
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Para este modelo (LFM-CI), también se incorpora el uso de Aprendizaje por Refuerzo junto con
el algoritmo leader follower para las ovejas, ideado durante el desarrollo de este proyecto. Se
puede notar a simple vista que hubo una accién de pastoreo eficiente por parte de los pastores

gracias a la incorporacién del Q-learning.
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FIGURA 42: Trayectorias Ovejas Modelo LEM-OPT [Autor]

Al realizar un andlisis de las trayectorias de las ovejas, se nota que estas fueron contenidas
dentro del drea de interés, acumulando un error del 4.73 % en 300 iteraciones, es de notar que

la accion del lider dificulta un poco el pastoreo pero mejora en comparacién al uso del método

LFM-CI sin llegar a superar las técnicas BM-CI y BM-OPT.
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FIGURA 43: Trayectorias Pastores Modelo LEM-OPT [Autor]
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Segun se puede ver en la Figura 43, el pastor mds lejano (pastor_U) demora 21 iteraciones
para alcanzar el objetivo en las posiciones (z, y) y el error de posicionamiento para alcanzar los
targets se mantiene en cercano a 0 durante el pastoreo lo que demuestra que la buena accién

del algoritmo Q-learning.
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FIGURA 44: Tiempo Ejecucién Modelo LEM-OPT [Autor]

Debido al tiempo de entrenamiento del Q_Learning y el calculo de posiciones 6ptimas, el tiem-
po de ejecucion de este método es de 491.01 s llegando a tomar hasta 3 segundos por iteracién,
2 veces mayor a las otras versiones probadas anteriormente. Aunque es un tiempo alto en com-
paracion de las versiones BBM-OPT y LFBM-OPT, su desempefio en el pastoreo compensa el

tiempo de ejecucion.

9.0.4. Resumen de Indices de Desempeiio

En el cuadro 2, se realiza una comparativa de desemperio de los diferentes algoritmos, midien-
do su tiempo de ejecucién, porcentaje de error acumulado y tiempo requerido para el posi-
cionamiento de los pastores. Se observa que los algoritmos de los modelos BM-CI y BM-OPT

muestran un mejor comportamiento en comparacién con los otros métodos utilizados.
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MODELO | COMPLEJIDAD Tiempo Ejecucion Error Iteraciones
300 Iteraciones | Acumulado | para Pastoreo

Modelo 01 Baja 155.15s 38.00 % 78
Modelo 02 Baja 157.3 s 58.26 % 110
Modelo 03 Media 479.25 s 4.46 % 11
Modelo 04 Media 440.07 s 7.66 % 15
Modelo 05 Media 260.91 s 25.80 % 174
Modelo 06 Media 248.68 s 58.00 % >200
Modelo 07 Alta 487.19 s 4.46 % 12
Modelo 08 Alta 491.01 s 4.73 % 21

CUADRO 2: Resultados Comparativa de Algoritmos



Capitulo 10
Conclusiones y Trabajos Futuros

En este proyecto, se evaluaron diversos modelos de pastoreo de enjambres utilizando técnicas
de aprendizaje por refuerzo y algoritmos inspirados en el comportamiento de los boids. A lo

largo del analisis, se destacaron las siguientes conclusiones principales:

= Formacién Adaptativa del Enjambre: Los resultados obtenidos demostraron que las ove-
jas, particularmente aquellas que acttian como lideres, adoptan trayectorias rectas y con-
sistentes, mientras que el resto del enjambre adapta su formacion para seguirlas. Esta
estrategia presentd desafios significativos para los pastores, resultando en un error acu-
mulado del 58 % en algunos modelos. Sin embargo, los modelos basados en aprendizaje
por refuerzo mostraron mejoras notables en la contencién y control del enjambre dentro

del drea de interés.

= Cobertura y Contencién: La incorporacién del aprendizaje por refuerzo junto con el al-
goritmo de boids para las ovejas, permitié una accién de pastoreo mds eficiente por parte
de los pastores. Las ovejas fueron contenidas exitosamente dentro del drea de interés, y
los pastores evitaron invadir la region de interés para no generar fuerzas de repulsién que
pudieran afectar la exploraciéon y formaciéon auténoma del enjambre. Este enfoque redujo
el error acumulado a un 4.75 % durante 300 iteraciones, mejorando significativamente en
comparacion con el modelo BBM-CI, que presenté un 38 % de error y el LFBM-CI con un

58 % de error.

= Desempeifio y Tiempo de Ejecucién: Los modelos que utilizaron técnicas de optimiza-
cién y posiciones 6ptimas (BM-CI y BM-OPT) mostraron un mejor comportamiento en

términos de tiempo de ejecucién y porcentaje de error acumulado. Aunque el tiempo de

60
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ejecucion de los métodos basados en Q-Learning fue significativamente mayor (hasta un
75 % superior), el desempefio en términos de pastoreo compensé este incremento. En par-
ticular, el modelo LEM-OPT, a pesar de tener un tiempo de ejecucién elevado, demostré

ser eficiente en la contencién y direccién del enjambre.

= Accién Coordinada de los Pastores: Los pastores complementarios en los modelos avan-
zados mostraron un error muy bajo durante las simulaciones, lo que indica una mejora
considerable en el seguimiento de trayectorias de manera global. Este resultado subraya
la efectividad de las técnicas de aprendizaje por refuerzo y optimizacién en la coordina-

cién y eficiencia de los pastores para alcanzar sus objetivos.

= Comparacién de Funciones de Pastoreo: Cuando se utiliza la funcién cuadratica inversa
para el pastoreo, el comportamiento de los pastores es mds agresivo en comparacién con
la funcién optimizada. Esto mejora la posiciéon de los pastores, pero resulta en mas mo-
vimientos de los mismos. En cambio, con la funcién optimizada, los pastores se mueven
menos, lo que en una implementacion futura podria mejorar el consumo de bateria de los

pastores.

Para mejorar el desempefio de este algoritmo, se pueden considerar las siguientes técnicas:

= Improved Q-Learning: Implementar Improved Q-Learning para disminuir el tiempo de
ejecucion de la técnica, optimizando el proceso de aprendizaje y reduciendo la cantidad

de iteraciones necesarias para alcanzar resultados 6ptimos.

= Deep Reinforcement Learning: Utilizar técnicas de Deep Reinforcement Learning para
mejorar la precision de los objetivos mediante la combinacién con redes neuronales. Esto
puede ayudar a eliminar errores de estado estacionario y mejorar la precision durante la

accioén de pastoreo.

= Optimizacién de Posicién Adaptativa: Mejorar la posicién adaptativa de las ovejas me-
diante una funcién objetivo de optimizacién orientada a las coordenadas (x,y) de las ove-
jas y el drea de cobertura. Esta técnica podria permitir una distribucién mas eficiente y
efectiva del enjambre dentro del 4rea de interés teniendo en cuenta las posiciones y fuer-

zas ejercidas por los pastores.

En resumen, la integracion de algoritmos de aprendizaje por refuerzo y optimizacién con mo-

delos basados en el comportamiento de boids ha demostrado ser una estrategia efectiva para
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mejorar la formacién adaptativa y la cobertura del enjambre en tareas de pastoreo. Estos avan-
ces no solo optimizan la eficiencia computacional, sino que también mejoran significativamente
la precisiéon y eficacia del control del enjambre, proporcionando una base sélida para futuras

investigaciones y aplicaciones en robética colaborativa y sistemas multiagente.
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Apéndice A

Algorithm 2 Algoritmo Boids Modificado Para Pastoreo

1: Input: num_iterations, num_boids, pos_boids, velocities, cohesion_factor, separation_factor, alignment_factor, shepherds,
shepherds_avoidance_factor, shepherd_approach_distance, obstacles_avoid, obstacles_avoid_factor, obstacle_radius, obsta-
cles

2: fort = 1 to num_iterations do
3: center_of_mass < mean(pos_boids)
4: for i = 1 to num_boids do
5: {Regla de cohesién}
6: cohesion <+ (center_of_mass — pos_boids[t]) x cohestion_factor
7: {Regla de separaci6n}
8: separation < 0
9: for j = 1 to num_boids do
10: if ¢ # j then
11: dist + norm(pos_boids[i] — pos_boids|j])
12: separation < separation — pOS*bOidS[g]i;tI;OS*bOids[i]
13: end if
14: end for
15: separation < separation X separation_factor
16: {Regla de alineacién}
17: alignment < mean(velocities) X alignment_factor
18: {Regla de evasién de Pastores}
19: shepherds_avoid < 0
20: for j = 1 to num_shepherds do
21: if i # j then
22: dist_to_Shepherd < norm(pos_boids[i] — shepherds|[j])
23: if dist_to_Shepherd < shepherd_approach_distance then
24 shepherds_avoid < shepherds_avoid — posﬁ‘;‘fi@;ﬁf}fﬁjﬁ;f[ﬂ
25: end if
26: end if
27: end for
28: shepherds_avoid < shepherds_avoid x shepherds_avoidance_factor
29: {Regla de evasién de Obstaculos}
30: obstacles_avoid < 0
31: for j = 1 to obstacles do
32: dist_to_obstacles <— norm(pos_boids[i] — obstacles[j])
33: if dist_to_obstacles < obstacle_radius then
34. obstacles_avoid < obstacles_avoid — pos:ib.oids[i]70b5t“l§5m
1st_to_obstacles
35: end if
36: end for
37: obstacles_avoid < obstacles_avoid X obstacles_factor
38: {Actualizar velocidad}
39: velocities|t] <— velocities[i] + cohesion + separation + alignment + shepherds_avoid + obstacles_avoid
40: {Actualizar posicién}
41: pos_boids[i] < pos_boids[i] + velocities|i]
42: end for
43: end for
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Apéndice B

Algorithm 3 Q-Learning para Pastoreo

1: {generar Matriz de Recompensas}

2: R_Matriz + GenerateMatrizR(neg_reward, Target, rows, cols, states, actions)
3: disp_warning_flag < 0

4: {Evitar Entrenamiento Infinito o Posicién no alcanzable}

5: if Target = Feasible then

6 {generar Matriz de calidad Q}

7 Q «+ rand(states, actions)

8 {Entrenamiento del Agente politica Epsilon-greedy}

9: for stage = 1 to max_stages do

10: s < rand(states)

11: while stage # Target do

12: if rand() < e then

13: a <+ rand(actions)

14: else

15: a + argmax(Q, s)

16: end if

17: R + R_Matrix(s, a)

18: Q(s,a) < Q(s,a) + a x [R+ ~ x (argmax(Q(next_s, next_a) — Q(s, a))]
19: {Evitar Entrenamiento Infinito}

20: training_counter < training_counter + 1

21: if training_counter > Max_training_counter then
22: disp_warning_flag < 1

23: break_while

24: end if

25: end while

26: end for

27: end if

68



	Lista de Figuras
	Lista de Tablas
	Glosario
	Resumen
	Abstract
	Introducción
	Planteamiento del Problema
	Objetivos
	Objetivo General
	Objetivos Específicos

	Justificación
	Impacto Social

	Antecendentes
	Marco Teórico
	Introducción a la Ingeniería de Enjambres
	Metodologías de Diseño de Sistemas de Enjambres
	Comportamientos Básicos de los Sistemas de Enjambres
	Comportamiento de Agregación
	Comportamiento de Dispersión
	Comportamiento de Movimiento Coordinado

	Otros Comportamientos de Sistemas de Enjambres

	Algoritmo Boids
	Pastoreo de Drones
	Técnicas de Optimización
	Optimización Border Collie (BCO)
	Optimización Particle Swarm (PSO)
	Optimización con Fmincon

	Aprendizaje por Refuerzo
	Q-Learning
	Aprendizaje por Refuerzo Multiagente


	Diseño y Metodología
	Revisión Bibliográfica
	Modelo y Diseño
	Simulación
	Simulación en Entorno CoppeliaSIM:

	Validación Experimental

	Diseño e Implementación
	Simulaciones
	Diseño De Métodos De Pastoreo E Interacción
	Diseño de Método para Selección de Target Basado en Optimización 
	Diseño de Enjambre Basado en Boids
	Diseño de Algoritmo de Mapeo Basado en Q-Learning
	Diseño Pastoreo Basado en Q_Learning

	Validación Experimental de la Nueva Técnica

	Resultados y Discusión
	Simulación de Enjambre con Técnica de Pastoreo
	Estrategia para Mayor Cobertura y Estructura en Pastoreo 
	Comparativas de Pastoreo entre Diferentes Modelos 
	Resultados Modelo BBM-CI
	Resultados Modelo LFBM-CI
	Resultados Modelo BM-CI
	Resultados Modelo LFM-CI
	Resultados Modelo BBM-OPT
	Resultados Modelo LFBM-OPT
	Resultados Modelo BM-OPT
	Resultados Modelo LFM-OPT

	Resumen de Índices de Desempeño


	Conclusiones y Trabajos Futuros
	Bibliografía
	Apéndice A
	Apéndice B

