UNIVERSIDAD SANTO TOMAS

Generaciéon de Movimientos Coordinados de Enjambre en Miiltiples

Drones a través de Algoritmos de Aprendizaje Profundo

Realizado por

GOmez Garzon Nicolds David

Pefia Castro Néstor Harbey

Proyecto de Grado presentado en cumplimiento del requisito

para optar por el grado de Ingenieria Electrénica

Grupo de Investigacion GED (Grupo de Estudio y Desarrollo en Robética)
Facultad de Ingenieria Electrénica
Divisién de Ingenierias

Agosto de 2022


https://www.usta.edu.co/
nicolasgomezg@usantotomas.edu.co 
nestorpena@usantotomas.edu.co
https://facultadingenieriaelectronica.usta.edu.co/index.php/investigacion-pregrado1
https://facultadingenieriaelectronica.usta.edu.co/index.php/nuestros-programas/pregrado-en-ingenieria-electronica

Generacion de Movimientos Coordinados de Enjambre
en Multiples Drones a través de Algoritmos de

Aprendizaje Profundo

Realizado por

GOmez Garzon Nicolds David

Pefia Castro Néstor Harbey

Proyecto de Grado presentado en cumplimiento del requisito
para optar por el grado de Ingenieria Electrénica

Dirigido por
Calderéon Chavez Juan Manuel PhD

Co-Dirigido por
Camacho Poveda Edgar Camilo MSc

Grupo de Investigacion GED (Grupo de Estudio y Desarrollo en Robética)
Facultad de Ingenieria Electrénica
Divisién de Ingenierias

Agosto de 2022


nicolasgomezg@usantotomas.edu.co 
nestorpena@usantotomas.edu.co
https://facultadingenieriaelectronica.usta.edu.co/index.php/investigacion-pregrado1
https://facultadingenieriaelectronica.usta.edu.co/index.php/nuestros-programas/pregrado-en-ingenieria-electronica

«El trabajo de grado titulado Generacién de Movimientos Coordinados de Enjambre en Mul-
tiples Drones a través de Algoritmos de Aprendizaje Profundo, realizado por los estudiantes
Nicolas David Gémez Garzén y Néstor Harbey Pefia Castro, cumple con los requisitos exigi-

dos por la Universidad Santo Tomas para optar al titulo de Ingeniero Electrénico.»

Ing. Juan Manuel Calderén Chavez

Docente Tutor

Ing. Edgar Camilo Camacho Poveda

Docente Tutor

Ing. José Guillermo Guarnizo Marin

Evaluador del proyecto

Ing. Sindy Paola Amaya

Evaluadora del proyecto



IT

UNIVERSIDAD SANTO TOMAS

Ingenieria Electrénica

Este proyecto de grado fue aceptado para optar al titulo de Ingeniero Electrénico en Mes Afio.

Director: Ing. Juan Manuel Calderén Chévez.
Magister en Ingenieria Electrénica
Universidad de los Andes
Bogota, Colombia.

Ing. Edgar Camilo Camacho Poveda.
Magister en Ingenieria Electrénica
Universidad Nacional

Bogota, Colombia.

Jurados: José Guillermo Guarnizo Marin.
Doctor en Automatica, Robética e Informatica Industrial.
Universidad Politécnica de Valencia

Bogot4, Colombia.
Sindy Paola Amaya
Magister en Ingenieria Electrénica y de Computadores con énfasis en control y automatizacién

Universidad de los Andes

Bogot4, Colombia.

Sustentacion proyecto de grado: Dia Mes Afio, Bogotd, Colombia.

Nicolds David Gémez Garzon

Néstor Harbey Pefia Castro



El presente trabajo estd dedicado a nuestras familias, seres queridos y todas aquellas personas que con su
paciencia, dedicacion y acompafiamiento nos apoyaron e hicieron esto posible. Agradecimientos
especiales a nuestras mamds, Mariana Garzén Acufia y Aneida Pefia y a toda la planta educativa de la

universidad Santo Tomds.



Agradecimientos

Agradecemos a nuestras familias por mantener su apoyo incondicional en nuestro proceso de
aprendizaje y crecimiento como futuros profesionales. Asi mismo, queremos agradecer al in-
geniero Juan Manuel Calderén Chavez por su dedicacién, paciencia y guia durante toda la
trayectoria de este proyecto; ademads por escucharnos en cada oportunidad y mantenernos en

la direccién correcta a la que queriamos llegar con la finalidad de este proyecto.



Resumen

EL presente trabajo de grado plantea un algoritmo de aprendizaje profundo basado en Q lear-
ning que permite a un grupo de agentes representar un movimiento de enjambre, especifica-
mente leader follower implementando una repulsion entre agentes y evasién de obstaculos fijos.
El modelo de aprendizaje incluye dos métodos para disminuir el riesgo de divergencia del al-
goritmo, el primero de ellos es la inclusién de una memoria de experiencias para el sistema y

por otro lado el uso de una segunda .

La convergencia del Algoritmo lograda en menos de 6000 episodios se verific con ayuda de la
libreria MATPLOT para posteriormente ser implementando en el ambiente de simulacién del

software CoppeliaSim.

La evaluacién del sistema de implementacién del modelo se realiz6 por medio de 6 experimen-
tos, cada uno de ellos representando distintas situaciones de evasién de obstaculos y segui-

miento de lider demostrando que el modelo entrenado cumple correctamente con lo esperado.
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Introduccion

En las tltimas décadas el desarrollo de la robética de enjambre se ha abierto mas al publico,
como se ha visto en diversas ocasiones como la inauguraciéon de un nuevo operador en Co-
lombia o la celebracién del afio nuevo 2020 en China, pero a parte de entretenimiento es casi
imposible encontrar noticias sobre su uso en rescate, mapeo de zonas, u otras funciones para
beneficio de la sociedad puesto que hoy en dia la adaptacién de estos sistemas en ambientes
cambiantes es atin un reto. En este trabajo se propone la generacién de movimientos coordena-
dos para sistemas de enjambre con el uso de Aprendizaje por refuerzo con el fin de contribuir

a esta necesidad.

En la primer parte de este trabajo se realiza una bisqueda de articulos y/o documentos rela-
cionados con este proyecto en las diferentes bases de datos. También se realizan pruebas en

distintos simuladores, con el objetivo de identificar el mds apto para nuestros objetivos.

Sucesivamente se define el sistema de aprendizaje profundo resultante del anélisis de las ac-
ciones, observaciones y estados (A.O.E) que permiten al grupo de robots comportarse como
un enjambre y tomar las decisiones adecuadas segtin su estado de aprendizaje. Posteriormen-
te se implementa el algoritmo para un tnico agente, realizando simulaciones para verificar su

convergencia, para este fin se dispone de herramientas como Matlab y Python.

Siguiendo el desarrollo practico y verificando la convergencia del algoritmo se procede a reali-
zar la simulacién de este en un ambiente que permita implementar varios agentes con el obje-
tivo de observar su funcionamiento en modelos virtuales de robots reales, para ello se usaré el

simulador escogido en la primera etapa.

Luego de obtener los datos de la simulacién se evaltian los resultados teniendo como parametro

de estimacion el comportamiento del enjambre generado con el algoritmo.



Este trabajo de grado hace parte de un proyecto de investigacion basado en el desarrollo de
comportamiento de enjambres en sistemas multirobot mediante el uso de técnicas de aprendi-
zaje. Este proyecto es desarrollado gracias al apoyo del Grupo de investigacién y Desarrollo en
Robética de la Universidad Santo Tomads (G.E.D.). Este grupo se enfoca principalmente en 4reas
de la robética e inteligencia artificial relacionadas con el fatbol de robots, robética cooperativa,
desarrollo de plataformas robéticas méviles, sistemas de aprendizaje automético y robética
educativa entre otros. El grupo G.E.D. ha participado activamente en RoboCup [!1] como par-
te del drea de robética cooperativa y sistemas inteligentes. Dicha participacién se ha centrado
en disefio del equipo Stox’s el cual fue parte de la liga Small Size [2], [3] desde 2011 a 2017.
Ademas, en el area de robética multiagente se han enfocado en el desarrollo de algoritmos de
navegacion [4] y generacién de comportamientos colectivos [5]. En el campo de desarrollo de
plataformas robética se ha trabajado en el desarrollo de un laboratorio para la evaluacion de
algoritmos de enjambre [6], ademas del disefio e implementacién de robots de asistencia casera
y desinfeccion para covid-19 [7], [¢]. En el drea de los sistemas de aprendizaje se han realizado
proyectos encaminados al uso de sistemas de recomendacién de estilos de vestir [9] y asistentes

inteligentes para el consultorio juridico de la Universidad Santo Tomas [10].



Capitulo 1

Planteamiento del problema

1.1. Planteamiento

En los dltimos 50 afios el desarrollo de la robética ha tenido un gran impacto tanto en la so-
ciedad como en la economia. Debido a que el uso de plataformas robéticas proporciona mayor
seguridad, precisién y rendimiento en procesos industriales, médicos, logisticos, entre otros,
por lo que cada vez son mds los campos en donde se aplica [11]. En la hoja de ruta para la ro-
bética, del gobierno de los Estados Unidos [12], varias universidades analizan el impacto que
ha tenido la robética y exponen como probablemente, en las préximas décadas llegara a ser un

elemento omnipresente como lo es la informética hoy en dia.

A partir de esto, el uso de Drones ha estado en la mente de los desarrolladores de robética,
pensado en estos como una herramienta para facilitar o mejorar el trabajo. Un claro ejemplo
de esto es su uso en actividades como lo es la mensajeria [13], agricultura [14] exploracién en
areas de dificil acceso para el humano [15]; ademds de su uso en la industria cinematografica
no solo para capturar imdgenes desde gran altura sino para preservar la seguridad del lugar.
Sin embargo, el manejo que se le estd dando a los drones no alcanza su maximo potencial, ya

que, en primera medida solo se suele emplear un tnico dron para estas actividades.

La implementacién de sistemas multiagente no es una tarea sencilla, dado que se deben tener en
cuenta diversos factores, tales como la distancia entre cada dispositivo y la direccién de vuelo
[16], también es importante tener en cuenta los retos que ofrecen los sistemas multiagente, entre
ellos estan la no-estacionariedad. Este problema radica en que las acciones y comportamientos
de un Agente van a afectar al medio y consigo a los demads, a diferencia de un sistema con un

tnico agente donde sus acciones repercuten en el medio en que trabaja y en si mismo. En un

7



sistema multiagente cada decisién tomada por cada agente individual repercute en los demaés
y en la finalidad del sistema. Un ejemplo de estas dificultades se puede ver en un sistema

disefiado para jugar fitbol de robots como lo expone Nguyen [17].

Por ende, es necesario desarrollar un algoritmo que permita a los drones tomar decisiones
pertinentes en cada situacion en la que se vean involucrados, de manera que sin importar el

nimero de dispositivos usados, asuman un comportamiento enfocado al trabajo de enjambre

[18].

1.2. Pregunta problema

Basados en lo descrito anteriormente se propone la siguiente pregunta problema:

¢Coémo generar movimientos coordinados de un enjambre de robots a través de algoritmos de

aprendizaje profundo, para aplicaciones en vehiculos aéreos no tripulados?



Capitulo 2

Antecedentes

Con el fin de contextualizar se presentan a continuacién una recopilacion de trabajos realiza-
dos con medios y fines similares al propuesto. En 1992 Watkins y Dayan [19] uniendo varias
herramientas de la época tales como la ecuacién de Bellman, el proceso de decisién de Mar-
kov y el aprendizaje de diferencia temporal desarrollaron el Q-Learning, siendo este método de
Aprendizaje maquina incapaz de resolver problemas con un nivel de dificultad elevado por sus
limitaciones frente al ntimero de entradas posibles para procesar, sumado al intento por solu-
cionar dia a dia problemas cada vez mas complejos dio lugar a que en 2015 Mnih [20] realizara
un importante avance al unir el Deep learning con el Q learning y el aprendizaje por refuerzo
implementado mucho antes en 1898 por el psicélogo Thorndike [21] resultando en el origen del

“Deep reinforcement learning” o aprendizaje profundo por refuerzo.

Al dia de hoy la complejidad de los problemas es tal que el uso de sistemas individuales para la
solucién de problemas estd quedando atras, un ejemplo de ello son los videojuegos de multiju-
gador masivo, el &mbito de exploracion aeroespacial y los sistemas de defensa tanto terrestres
como aéreos con el uso de drones en donde los sistemas individuales pierden Escalabilidad,

efectividad y son susceptibles a fallas totales con el paso del tiempo [17].

Con el fin de mitigar los inconvenientes que, trae un agente individual para la solucién de
problemas, se propuso el uso de sistemas multi agente [22]. Busoniu realiza una descripcién y
comparativa entre el uso de aprendizaje reforzado tanto en un solo agente como en multiples
agentes. Aqui expone como la técnica de aprendizaje reforzado para un solo agente estd descrita
por el proceso de decisién de Markov y, en multiples agentes, por el juego estocéstico; el cual
es una modificacién que generaliza el proceso de decisién de Markov para el caso de multiples

agentes. El autor resalta los beneficios de esta configuracién puesto que pueden realizar tareas
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de una forma mds rapida ya que cuentan con la capacidad de procesamiento paralelo, son
capaces de compartir informacién con otros agentes logrando asi que puedan aprender de su
entorno en conjunto y facilitando su Escalabilidad ya que al introducir un nuevo agente al
sistema, los agentes antiguos le comparten la informacién y de igual manera si un agente llega

a fallar o deja de ser parte del sistema, este puede continuar desempefiando su labor.

Posterior a la introduccién de los sistemas multi agente y con el fin de optimizar su operaciéon
se realiza la introduccién de los sistemas multi agente bio inspirados, entre ellos se encuen-
tran los sistemas de enjambre, estos sistemas estdn presentes ampliamente en la naturaleza,
cardimenes de peces, bandadas de aves, manadas de animales, colonias de insectos y hasta de
bacterias [23]. En 2006 WeiXing [24] propone unos algoritmos para la coordinacién, formacién y
agregacion de nuevos agentes, para esto se basa en el comportamiento de organismos grupales
de la naturaleza proponiendo mejorar la adaptaciéon de sistemas en ambientes complejos don-
de cambiar su formacion seria retador. El sistema que expone WeiXing se basa en un término
acufiado por el bidlogo Paul Grasse “stigmergy” donde por la dificultad de comunicacién entre
individuos debido al entorno, estos se coordinan entre si al modificar este, un ejemplo son los
cardimenes de peces, donde el movimiento que realiza un pez genera una pequefia corrien-
te llamada zona de estabilidad que a su vez es interpretada por su vecindario haciendo que
estos corrijan su posicién para mantener una distancia segura entre si, el algoritmo propuesto
por WeiXing sigue esta modalidad de coordinacién para un grupo de robots en un ambiente

submarino.

Por otro lado, Stirling y Floreano exponen en su articulo [25] el problema que representa con-
trolar la implementacién de enjambres de robots voladores en lugares desconocidos, dado que
si se despliegan muchos de estos hacia ubicaciones innecesarias se puede exponer al sistema
a un gasto energético desaprovechado; de igual forma, si los robots no son suficientes para la
tarea, esta podria resultar inalcanzable. Por esto, se propone construir una red en la cual los
robots se colocan en los techos para ahorrar energia, desplegdndose s6lo en el momento en
que son requeridos. Para dicha metodologia se proponen tres estrategias. La primera y la més
simple no requiere comunicacién ni ningtn sensor adicional, consiste en desplegar los robots
con un intervalo de tiempo fijo entre lanzamientos consecutivos. La segunda estrategia no re-
quiere de sensores adicionales, pero si debe existir algtin tipo de comunicacién entre los robots,
estos deben comunicarse entre ellos para calcular la densidad de robots voladores, de esta for-
ma se evita la congestion. Por dltimo, la tercera estrategia no requiere de comunicacién, pero
si de un sensor adicional que permita percibir el alcance de los robots més cercanos con el fin

nuevamente de evitar que se cree una congestion.
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En el afio 2010 Liu-Windfield [26] propone un modelo probabilistico para la adaptaciéon de
enjambres en un barrido de terreno. Asi mismo, cada robot del sistema de enjambre tiene la
capacidad de ajustar sus pardmetros para maximizar la energia del enjambre. Esto lo realizan
usando una médquina de estados probabilisticos y una serie de ecuaciones diferenciales desa-
rrolladas por ellos. Finalmente, el modelo propuesto facilita un entendimiento del efecto de las
caracteristicas individuales de cada robot en el desempefio del enjambre; lo que a su vez, per-
mite la optimizacién individual de los mecanismos de control y fisicos de cada robot a partir

de un modelo probabilistico macroscépico.

Es importante analizar el trabajo realizado por Brambilla en el afio 2012 donde ejecuta un ana-
lisis a las configuraciones de enjambre y propone dos taxonomias, en la primera clasifica la
literatura analizada por disefio y andlisis de métodos y en segundo lugar pero de igual impor-
tancia por el comportamiento colectivo [18]. Por dltimo Brambilla realiza una discusién sobre

los limites para la época de la robética de enjambre y su futuro.

En el articulo de Ferrante [27], se presenta un método con el cual tres robots, los cuales estan
fisicamente conectados a un determinado objeto, deben transportar dicho objeto de un punto
A hasta un punto B, teniendo que enfrentar en el recorrido algunos obstaculos. Esto se debe
a que una de las dificultades méas desafiantes para este sistema es que los robots tienen una
percepcion diferente del entorno, dado que existe la posibilidad que el objetivo y los obstdculos
sean percibidos s6lo por alguno de ellos. Por lo que se deberd desarrollar simulaciones con
las cuales puedan analizar eficiencia y robustez. Los robots en enjambre deben dividirse las
direcciones de rumbo, las cual deben tener en cuenta las percepciones de todos estos, ya que

son diferentes para cada uno de ellos.

El problema de coordinacién de miultiples agentes aéreos con el objetivo de transportar una
carga sujetada por cuerdas [25] ha sido ampliamente estudiado, para este caso Cardona ha
enfrentado el problema con diferentes enfoques de control. En [29] se realiza el modelado del
sistema de quadrotors y la carga suspendida a ellos, y a través del uso de técnicas de control
geomeétrico se realiza el disefio del control de transporte. En [30], [31] se contintia desarrollando
en mismo problema pero en este caso se hace uso de técnicas de control adaptativo 6ptimo y
se asume que los agentes son heterogéneos introduciendo mds incertidumbre y realismo al
sistema. En [32], Cardona plantea el uso de control robusto adaptativo para sincronizar los
quadrotors heterogéneos. Aunque este trabajo de grado no se enfoca en el transporte de carga,
a futuro se planea utilizar técnicas de aprendizaje reforzado profundo para enfrentar el mismo
problema y utilizar como base de comparacién algunos de los resultados obtenidos en estos

trabajos.
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En 2018 Wilson Quesada, en la conferencia Internacional sobre Inteligencia Artificial y Soft Com-
puting (ICAISC), present6 su trabajo Leader-Follower Formation for UAV Robot Swarm Based on
Fuzzy Logic Theory [33], dicho trabajo consiste en guiar un enjambre de robots capaz de mante-
ner una formacién donde existe un lider y los demaés lo siguen sin chocar con los otros agentes
del enjambre. El modelo matemético de este sistema fue trabajado en Matlab, donde es po-
sible observar el comportamiento descrito, sucesivamente se implementa una simulacién en
Vrep para obtener resultados 3D. Cabe resaltar que las simulaciones nos permiten observar c6-
mo se obtienen algunos comportamientos bio-inspirados, dado que los agentes rodean al lider
cuando este se encuentra en una posicion estatica posicionandolo en el centro y son capaces de

seguirlo sin colisionar entre ellos cuando este se encuentra en movimiento.

Siguiendo la taxonomia propuesta por Brambilla es posible analizar el articulo de Gustavo A.
Cardona y Juan M. Calderon, Robot Swarm Navigation and Victim Detection Using Rendezvous
Consensus in Search and Rescue Operations [15], publicado en 2019, los autores exponen la posibi-
lidad de usar sistemas multi-robot para la buisqueda y rescate de sobrevivientes de catastrofes,
logrando asi evitar riesgos adicionales. La investigacion esta dirigida hacia la navegacién del
enjambre de robots aplicando la deteccién de victimas, basando la navegacion en la teoria del
enjambre de particulas, donde las fuerzas de repulsion y atraccion son utilizadas para evitar
obstaculos, mantener el grupo compacto y navegar hasta un objetivo determinado. Una vez
identificada la posible victima los agentes se separan, creando de esta forma un sub-enjambre,
esto permite que los demds robots contintien con la biisqueda de posibles victimas mientras el

sub-enjambre detecta si efectivamente se trata de una situacién de peligro.

Hiittenrauch y Neuman [34] exponen la aplicacién de un método de deep reinforcement learning
aplicado a enjambres, en este se recopilan caracteristicas propias de un enjambre como se anali-
z06 anteriormente en la taxonomia de Brambilla. Se resaltan puntos especificos de los enjambres
como lo son la multivalencia entre los agentes o que ninguno cumpla un rol diferente a los
demas y la irrelevancia del ntimero de agentes. El modelo propuesto se basa en la inclusiéon de
distribuciones medias para tratar a los agentes como muestras del modelo y un proceso llama-
do incorporacién media empirica como base para una politica de aprendizaje descentralizado.
Por otra parte evaltian el sistema propuesto en dos ambientes, el encuentro de agentes y la

evasion de obstaculos en una persecucion.

Para el afio 2022, Xudong y Fan introducen un esquema de aprendizaje por refuerzo enfocado a
enjambres de robots con el fin de responder al problema de la seguridad de los datos adquiridos
del entorno que se presenta en sistemas multiagente centralizados, puesto que al comprometer-
se alguno de los agentes, la informacién completa del sistema se veria afectada. En este articulo

proponen el uso de un sistema de enjambre en donde por medio de la descentralizacién del
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sistema los agentes logran comunicar inicamente su experiencia de aprendizaje y cada uno es
capaz de actuar por si mismo. En este mismo articulo se presenta el esquema de aprendizaje
propuesto como un método de aceleracién del proceso de aprendizaje y optimizacién del pro-
ceso de observacién en campo, puesto que cada agente recopila informacién por separado que
luego se comparte, esto hace que entre mas agentes haya en el sistema, méas rapido aprende

este mismo [35].

Posteriormente en este mismo afio Sitong y Yibing presentan el problema de planificacién de
rutas de navegacion para agentes auténomos. Para este andlisis toman en cuenta que el entorno
es cambiante y dindmico y lo asocian a ambientes de btisqueda y rescate. El método de solu-
cién esta basado en deep reinforcement learning, especificamente para su aplicacion en vehiculos
aéreos no tripulados. El modelo propuesto se basa en el algortimo de twin delayed deep determi-
nistic policy. Para dar una prediccion al impacto del ambiente dindmico en el agente se utiliza
una técnica llamada red Actor-Critico que lo implementan como una forma de definir las entra-
das del sistema. Este modelo se presenta como una simulacion del agente en un entorno virtual
y como resultado es posible observar que en efecto el mecanismo implementado permite que
de forma auténoma el agente recalcule su ruta en respuesta a estimulos del ambiente de una

forma eficiente y con posibilidades de generalizarse para dar solucion a otros problemas[36].



Capitulo 3
Justificacion

Segun las hoja de ruta Robotics 2020” y "del internet a la robética"[37] [38] La robética esta
teniendo un impacto creciente en diferentes sectores sociales e industriales, es por esto que un

sistema que ayude a mejorar el cumplimiento de las tareas de estos sectores tiene gran cabida.

Los sistemas de enjambre proporcionan ventajas sobre los sistemas convencionales, una de
ellas es su confiabilidad, debido a que una tarea especifica puede ser realizada aun cuando se
presentan errores tales como el fallo de algtin agente o la presencia de factores que no se han
considerado [37]. Por ello, la implementacién de un sistema de enjambre en drones, los cuales
son usados para todo tipo de trabajos, resulta siendo una necesidad de innovacién en el campo
tecnologico, puesto que de esta forma el riesgo de actividades peligrosas para las personas

disminuye y el rendimiento de estas aumenta exponencialmente.

Dentro de los beneficios que traeria usar un enjambre de drones esta el hecho de que son es-
calables, es decir, ante la falla de un agente no se comprometeria la tarea principal; ademas, se
facilitaria y permitiria desarrollar algunas tareas de manera maés rdpida y eficiente, como por

ejemplo la exploracion de lugares desconocidos.

Dichos sistemas idealmente deben ser adaptativos, es decir, capaces de ajustarse automatica-
mente a entornos estocdsticos, dindmicos y no estacionarios [12] caracteristica que los hace
utiles cuando se necesita tomar acciones en entornos dificiles o desconocidos. También, dichas
ventajas permiten al sistema ser de gran utilidad en situaciones de desastres [37], donde se des-
conocen muchos factores, siendo necesario intervenir de manera rdpida y eficiente; los drones
pueden cumplir funciones como el transporte de equipos necesarios para la realizacién del tra-
bajo de los rescatistas, realizar un mapeo de puntos criticos y zonas donde se encuentran las

victimas; otorgando asi un mayor rango de efectividad a la hora del rescate [39].

14



15

Finalmente, el desarrollo de este tipo de proyectos va a incentivar el uso de estas tecnologias
a nivel nacional dado que es aplicable en muchos campos, tales como agronomia, seguridad,
rescate, entre otros. Ademads, a nivel universitario, sobre todo en cuanto al grupo de investi-
gacion GED, se impulsaré el desarrollo de sistemas de control multiagente junto con el uso de
tecnologias como los drones para futuras investigaciones, con el fin de llegar a implementar

este tipo de soluciones.



Capitulo 4

Impacto Social

Generar movimientos coordinados de enjambre en un sistema multi robot de drones por ejem-
plo puede suplir necesidades de vigilancia, control de plagas, control de deforestacién, moni-
toreo de cultivos pasando de un proceso comtn de agricultura a uno de precisioén, generando
mas trabajo y haciendo mas eficiente el uso del suelo en [37] [35] de igual forma se muestra que
para el afio 2050 solamente estardn disponibles 0.15 hectdreas de tierra cultivable por persona

reduciendo cada vez mds el margen de fracaso para los cultivos.

En el area civil se plantea gracias al incremento de la poblacién mundial un aumento en la
concentracién de personas en las zonas urbanas generando un incremento de la inseguridad y
haciendo mas dificil el reconocimiento del delito. Sistemas como el propuesto en este trabajo
pueden contribuir con labores de reconocimiento, seguimiento y apoyo en tiempo real a las en-
tidades de emergencia de las metrépolis. Entre las oportunidades actuales y futuras planteadas
en “Robotics 2020”7 [37] [38] existen varias aplicaciones donde es posible aplicar los sistemas
de enjambre de drones, como por ejemplo en el control y monitoreo de bosques para la detec-
cién temprana de focos de incendios, monitoreo de seguridad en lugares de alta importancia
estratégica como aeropuertos, plantas nucleares o de energia, oleoductos, entre otros, monito-
reo y desarrollo de tareas en lugares donde por las condiciones medioambientales, sociales o la

impopularidad de la tarea a realizar sea de extrema dificultad el uso de personal humano.

16



Capitulo 5

Marco teodrico

A continuacién, se presenta una serie de informacién recolectada, la cual ha sido base para
este proyecto, se realiza una division entre referencias tedricas y referencias conceptuales con
el fin de enriquecer el conocimiento previo para la comprensioén de los resultados y andlisis, de
manera que se presenta informacién desde las generalidades hasta las especialidades que han

permitido el desarrollo de la propuesta.

5.1. Robdtica

El acercamiento que se realiza a la robética tiene como fin la automatizacion de un agente para
la realizacién de tareas por medio de la interaccion con el ambiente, cumpliendo precisamente
con dos requisitos: un sistema automaético y una capacidad de razonamiento para la funciéon
integral de sus sensores [40]. El origen del término robot hace referencia a estas funciones,
desde la lengua checa “robota” hace alusién al trabajo obligatorio que hace el ser humano a la

maquina.

La transformacién de la robética tiene su origen desde Herén de Alejandria con sus primeras
automatizaciones, pasando a través del tiempo dénde se evidencia la transformacién cultural,
social y tecnoldgica originando diferentes necesidades e innovaciones, hasta la creacién del
telar de Jacquard, sin embargo, es G.C. Devol, quien da paso a la robética industrial abriendo

las puertas al uso de computacién para la automatizacion [41].

17
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5.2. Robética de enjambre

La robética de enjambre es impulsada por la inteligencia de enjambre analizada por Gerardo
Beni y Jin Wang, quiénes a partir de un modelo bioldégico evidenciaron un comportamiento glo-
balizado generado por la auto-organizacién, la comunicacién y la descentralizacién del control
por parte de los individuos. Esta observacion se plantea en el &mbito de la naturaleza, exacta-
mente en la vida animal, organismos como abejas que construyen panales a través de patrones,
aves en temporada de migraciéon y hormigas que trabajan organizadamente por la obtencién
de alimento, constituyen una serie de comportamientos que luego son analizados y sistemati-
zados [47]. Estos comportamientos naturales impulsaron la creacién de algoritmos en los que
Beni y Wang se basaron; tomaron esos patrones de la naturaleza y los enfocaron a la resolu-
cién de problemas a través de los comportamientos de enjambres de colonias y otros grupos de

animales [23].

La robética de enjambre se inspira en los comportamientos organizados de animales sociales
como hormigas, aves, peces, entre otros para coordinar y organizar sistemas con multiples ro-
bots.

En el trabajo de Brambilla [18] se presentan algunas caracteristicas de un sistema de enjambre
entre las cuales resalta el hecho que los robots deben ser auténomos, por lo que no debe existir
una unidad central que los controle, ademas, los robots deben ser simples, deben tener capaci-
dad de comunicacién y deteccion local, esto reduce el costo de cada robot, permitiendo que el
enjambre pueda ser ampliamente escalable [15]. Se desarrollan unas caracteristicas base para

los robots de enjambre:

» Comunicacién: la base de la organizacién puede ser por medio de sensores, comunicacio-

nes o por el medio ambiente que lo rodea.

» Simplicidad: la construccion fisica del robot para una accién rdpida y su flexibilidad para

trabajar en cualquier entorno.
= Control del sistema: tiene la posibilidad de ser centrado o descentralizado.

» Inspiracién biolégica: el comportamiento puede estar generado de manera simple a un

nivel minimo, o avanzado con capacidades distintivas.

= Autonomia: el trabajo auténomo sin servidores o personas a cargo, con posibilidad de un

lider del enjambre.
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Entre los principales beneficios que presentan este tipo de sistemas se tiene:

Escalabilidad y estabilidad: se puede ausentar y unir agentes sin afectar al grupo gracias

a la comunicacién entre ellos.

Paralelismo: multifuncional por la cantidad de agentes.

Flexibilidad: pueden realizar cambios en sus comportamientos segtin el ambiente.

= Econdmico: el costo de produccién es bajo.

5.3. Deep reinforcement learning DRL

El aprendizaje por refuerzo profundo es un subcampo relativamente nuevo del aprendizaje
automadtico que combina el aprendizaje por refuerzo (RL) y el aprendizaje profundo. Este en-
foque ha sido capaz de resolver una amplia gama de tareas complejas de toma de decisiones
que antes estaban fuera del alcance de una médquina. Como resultado, Deep RL estd abriendo
muchas aplicaciones nuevas en dominios como el cuidado de la salud, la robética, las finanzas

y muchos mas.

Esta variante es una fusién entre las deep neural networks que ayudan gracias a los pesos de
los nodos y policy gradients, haciendo uso de redes neuronales y multiples algoritmos, trabajan
para lograr la recompensa. Es decir que se unen las técnicas de recompensas de las maquinas y

el complejo aprendizaje de la inteligencia artificial [43].

A continuacién algunos campos que en conjunto conforman el DRL.

5.3.1. Q learning

Q learning es un algoritmo que hace parte del aprendizaje automdtico y toma como punto de
partida los procesos de decisiéon de Markov (MPS). El objetivo que tiene es la conexién entre
el agente y el ambiente por medio de la percepcion y las acciones. Es una cadena continua
en la cudl el agente recibe informacién en un tiempo acerca del ambiente, responde ante este

veredicto generando un cambio, vuelve a evaluar el ambiente y a generar otro Estado nuevo

[44].
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La version base de Q learning ocupa una tabla de valores en la cual para cada una de las entradas
del sistema se asigna un par de datos, la accién y el estado del agente. El valor 6ptimo de la

funcién se representa con la ecuacion de Bellman que esta definida por:

Q*(s,a) =r +ymazryQ*(s',a’) (5.1)

En donde r es la Recompensa, v el factor de descuento, (s,a) el par de valores de estado y
accién y (s’,a’) el par de valores proximos de estado y acciéon. El objetivo del agente en este
algoritmo se basa en encontrar por medio de la anterior funcién la accién correcta para cada
estado acumulando recompensas. Cuando las respuestas se dan a causa de la accién previa y

el estado, sin depender del ambiente y estados anterior se aplican los siguientes casos de MPS:

= Se pueden presentar probables transiciones: P(s, a, s”)
= Recompensas deseadas: R(s,a,s’)

» Para hallar una politica: 7*: S ->A

El rasgo mas importante de Q learning se basa en la propuesta de Watkins del desarrollo de un

algoritmo de control TD y esta definido por la ecuacién:

Q(St, Ar) + Q(Si, Ay) + a[Ryp1 + 'Ymng(StJrla a) — Q(St, At)] (5.2)

Este modelo aproxima la funcién de valor de la acciéon que aprende con la funcién de valor
6ptima, lo que permite las pruebas de convergencia. En este modelo las politicas no son de im-
portancia, pero si determinan la actualizacién de los estados, lo importante es la actualizacion
continua. Este proceso se realiza indefinidamente y funciona por episodios, el Q learning lanza

de manera estimada Q a medida que se va moviendo el agente.

5.3.2. Aprendizaje por refuerzo

El Aprendizaje por refuerzo es un tipo de aprendizaje utilizado en la inteligencia artificial,
este método es aplicado a un agente que dependiendo de la conclusién de su tarea recibe a
cambio una retroalimentacién de lo que ha hecho correctamente. Este aprendizaje también es

inspirado por los comportamientos naturales en donde los individuos responden a estimulos
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de relaciones entre la causa y su respectivo efecto. Hay cuatro elementos que son la base de este

sistema [45]:

Funcién de recompensa: Como respuesta a sus Acciones se otorga un ntimero que simbo-

liza una recompensa para el agente, el cual determina si la accion realizada es oportuna.

= Politica: Define las acciones apropiadas del agente en un Entorno a modo de asociacién o

regla.

= Modelo: Es un conjunto de espacio de estados y acciones en donde se incluye una funcién
que describe las transiciones que el agente realiza asi como la recompensa que se le da en

cada momento.

= Funcién de valor: Esta funcién describe el valor de un estado cuando el agente implemen-

ta una politica.

En el aprendizaje por refuerzo, el agente aprende a comportarse a través del ensayo y error y
es capaz de hacerlo sin necesidad del uso de grandes cantidades de datos en su entrenamiento.
Es este tipo de aprendizaje maquina se usa el termino de recompensa con el fin de reforzar
el comportamiento que se quiere lograr dando lugar a un premio numérico para el agente
cuando se alcanza la meta propuesta. Para maximizar esta recompensa no se le dice al agente
qué acciones tomar, en su lugar el debe descubrir qué acciones producen la mayor recompensa

posible probandolas [46].

En el aprendizaje por refuerzo se puede describir un modelo generalizado para su funciona-
miento, este consiste en determinar un conjunto de estados dependientes del entorno, un con-
junto de acciones dependientes del agente, unas reglas para la puesta en marcha de los estados

y la determinacién de la recompensa.

Para explicar a grandes rasgos el funcionamiento de estos elementos Barto y Sutton crean un
escenario de un juego llamado “Tic-Tac-Toe” también conocido como “triqui”. La manera de
razonar es la siguiente: existe un agente que seria el jugador A, debe determinar sus acciones a
través de las politicas que serfan planteadas al momento de empezar el juego, pues el jugador
B realiza un determinado movimiento al cual A debe responder de manera correcta, ante las
multiples opciones de movimiento que puede hacer el jugador B, A debe saber responder a to-
das ellas, pero solo serd posible a través de juegos previos o durante el juego. Cada movimiento
ganado que funciona como recompensa es jugado con el fin de llegar al objetivo final que es

ganar el juego con tres Xs 1t Os tachadas, y corresponderia finalmente a la funcién de valor, en
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este caso como el juego actual se estd basando en las conclusiones de juegos anteriores, se estd

usando un modelo. [46]:

En la figura 1 se observa un esquema basico de la interacciéon agente-entorno en un proceso de

aprendizaje por refuerzo.

v

Agente

Estado Recompensa Accion
St R, A

RE+1

r 3

Entorno

_ St

i
|-

FIGURA 1: Proceso de decisién de Markov [46]

El agente observa el entorno en el que se encuentra, a partir de ello toma una decisién sobre
como deberia actuar, ejecuta la accién y a partir de ello recibe una recompensa, baséndose en
la experiencia aprende, sucesivamente repite el proceso hasta encontrar una estrategia 6pti-

ma[47].

Para representar dicho proceso se define (s, a) la recompensa ante una accion en un deter-
minado estado. La funcién representa la recompensa maxima que se puede recibir al tomar la

accién a cuando se encuentra en el estado s esta dada por:

Q(st,ar) = mazx(Rit1) (5.3)

También se define como 7 la politica a tomar dado un determinado estado, por lo que la politica
Optima estd dada por:
7 (s) = argmaz,Q(s,a) (5.4)

De esta forma se llega a la ecuacién de Bellman, la cual es la base del aprendizaje por refuerzo:

Q(s,a) =r(s,a) + ymazQ(s', a) (5.5)
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5.3.3. Deep neural networks

El aprendizaje profundo es un subcampo del aprendizaje automético que se inspira en las es-
tructuras de las redes neuronales del ser humano para realizar anélisis de datos en forma de
red y multitarea, con un funcionamiento a través de capa dénde recibe, procesa y exterioriza
la informacién, evita la tradicional forma lineal, de esta forma permite a la maquina aprender

como hace el ser humando a través de imitaciones o ejemplos [48].

Esta técnica utiliza informacién multimodal para el aprendizaje y los recopila permitiendo una

mayor exactitud en sus acciones. Esquema de la red Neuronal artificial

5.3.4. Deep Q networks

Esta técnica resulta ser atin més especifica, consiste en usar las redes neuronales (input) para la

aproximacioén a la funcién valor Q (output), resultando ser un proceso méds complejo [49].

Lo que caracteriza las redes Q profundas es que contienen mucha mas memoria, acttian con el
maximo de salidas. El error que se contempla aqui radica entre el valor predicho y el objetivo,

llamado problema de regresién. El resultado es una adicién a la ecuaciéon usada en Q learning;:

El objetivo predice su propio valor, pero siempre toma la decisién por la recompensa R asi que

la red se actualiza por medio de retro propagacién y converge.

5.4. Simulacion

La simulacién permite realizar andlisis sin estar en el campo real de estudio, estos analisis son
basados en la experimentaciéon para arrojar resultados, en el caso del campo computacional
se hace uso de programas que tienen la informacién necesaria para crear el ambiente simula-
do, pueden funcionar como generadores de ntimeros, desarrolladores de eventos o funciones

estadisticas [50].
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5.5. Vehiculos aéreos no tripulados

Dentro de los tipos de vehiculos aéreos se usara en este trabajo el término dron, se acuiié des-
pués de la segunda guerra mundial por su uso de blanco aéreo, por ende existen drones mi-
litares y civiles, estos tltimos no se utilizan para fines militares y se han usado para fines tec-
nolégicos, asi mismo existen dedicados o aficionados segiin su uso. Otra categoria que tienen
es seglin sus caracteristicas de vuelo, pues puede ser de alas fijas con hélices horizontales de la

superficie o de alas méviles como los cuadricépteros [51].

5.6. Agentes

En el lenguaje del aprendizaje por refuerzo se puede identificar al agente como un modelo que
aprende, es el que recibe el entrenamiento, dentro de esas operaciones a realizar se encuentra

la toma de decisiones dentro de un entorno.



Capitulo 6

Trabajos previos

En este capitulo se mostrara el trabajo que se ha desarrollado previamente a este proyecto de
grado, titulado: “Leader-follower Behavior in Multi-agent Systems for Search and Rescue Based

on PSO Approach” el cual fue presentado en la conferencia IEEE SoutheastCon 2022 [52].

6.1. Modelo Propuesto

En este trabajo se aborda el problema de la navegaciéon multiagente, proponiendo una funcién
objetivo para dictar la ruta de navegacion o al menos el control de la decisién de navegacion. La
funcién de costo se basa en la interaccion de las fuerzas de repulsion y atraccién que se ejercen

sobre el agente.

La funcién de costo de navegacion se describe como un plano donde las fuerzas de repulsién
se representan mediante funciones gaussianas para garantizar las distancias minimas entre los
agentes y evitar colisiones. La segunda parte de la funcién objetivo es una funcién gaussiana
negativa que funciona como un minimo global y estd determinada por la distancia y la posi-
cién del agente principal. Dado que los agentes y el lider estan navegando, la funcién objetivo
es dindmica y los planos de btisqueda evolucionan en el tiempo debido a la navegacién y la

interaccién de los agentes.

En base al andlisis previo de la funcién objetivo, tendrd un pardmetro que modifica dinamica-
mente la funcién dentro del plano de tal manera que se pueda simular una ruta. Figura 2 Figura
3.
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FIGURA 2: Primera propuesta de la funcién objetivo para el agente lider

FIGURA 3: Segunda propuesta de la funcién objetivo para el agente lider

En cuanto a la distancia entre agentes, habrd una fuerza de repulsién, que se puede simbolizar
por medio de un funcién gaussiana para cada uno de los agentes, de tal forma que se crea un
vector a partir de la distancia del més cercano con el més lejano obteniendo asi un vector de
resultado, un adecuado distancia se obtendra para cada uno de los agentes como se muestra en

figura 4.

Follower agent

Follower agent

Leader agent

FIGURA 4: Primera propuesta, repulsién entre agentes.

Como segunda alternativa, se evalda la distancia de un agente frente a los demads agentes de
tal manera que con el cdlculo de las distancias y los vectores se encuentre un vector que pueda

ubicar al agente en una posiciéon adecuada. Esta solucién se ilustra en la Figura 5.
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FIGURA 5: Segunda propuesta, repulsién entre agentes.

El uso de un algoritmo bioinspirado como el PSO permite minimizar una funcién llamada
funcién objetivo. Para este caso, el agente lider corresponde a la posicién minima, por lo que
es necesario definir una funcién convexa, es decir, solo tiene un minimo, en el que al cambiar
o modificar sus pardmetros sigue teniendo un tinico minimo global. Siguiendo este principio,
la funcién puede tener forma de campana gaussiana o ser una funcién mds simple como un
paraboloide, que en este caso fue lo que se utiliza como funcién objetivo como se observa en la

Ecuacion 6.1,

F.O = (—z+ Pz)? + (—y + Py)? (6.1)

donde Pz y Py, ademads de ser valores que cambian el punto minimo de la funcién objetivo,

delimitan la posicién del dron lider.

En cuanto al algoritmo del PSO, se cambiaron los coeficientes de aceleracién e inercia de tal
manera que el coeficiente social tuviera mds peso para reducir la exploracién y aumentar la
convergencia. Esto fue propuesto como se sabe de antemano; no hay minimos locales por los

cuales solo habrd un mejor valor.

De acuerdo con las ecuaciones de posicién y velocidad, se incluyé un parametro ponderado K
el cual se encontrard entre 0-1, siendo 0 para no tomar en cuenta la velocidad y 1 para tomarlo
en todo su valor. De acuerdo con las ecuaciones de posicién y velocidad se incluy6é un pardme-
tro k entre 0-1 que multiplicara a la velocidad, esto para que el vector resultante no cambiara
bruscamente y perjudicara a la nueva posicion. Este pardmetro influye en el tiempo en el que

converge el sistema, cuanto mayor sea k mas rdpido va a converger y cuanto menor sea K mas
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lento va a converger, es decir, el vector de velocidad resultante al ser multiplicado con el para-
metro K es pequefio, de forma tal que la nueva posicién respecto a la anterior tenga distancias

mas cortas.

Viyj (t 4+ 1) = wVi,; (t) + Ce(Piyj (t) — Xiyj () + ... (6.2)
L Co(Giyj (1) — X4y (1))

Xz‘,j (t+1) :Xi,j (t)—i—‘/i,j (t—l—l) * K (63)

Finalmente, al analizar el comportamiento del sistema de esta manera se encontré que, aunque
efectivamente el enjambre seguia a un lider, la posicién de los agentes no tenia en cuenta el
tamafio de estos, haciendo que su implementacién no fuese posible por las colisiones que se

ocasionaban. Es por esto que se decidi6 recurrir a un algoritmo de repulsién.

6.1.1. Repulsién

El principio de funcionamiento de la repulsién entre agentes se basa en tener en una distancia
minima entre estos, es decir cada agente se puede representar a partir de una posicién, ade-
mas de una distancia que para fines explicativos se representard a partir de una circunferencia

donde el didmetro es la distancia minima

En la Figura 6 se evidencia la relacion entre la circunferencia y los agentes, asi mismo en la
Figura 7 se muestra un ejemplo donde se muestra varios agentes seguidores (particulas azules)

y un agente lider (particula roja).

Comfortable

distance

FIGURA 6: Distancia de repulsién entre agentes.
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En la Figura 8 se puede evidenciar que el agente B y el agente A no cumplen con esa distancia
minima, por lo cual es necesario repeler el agente B con respecto al agente A, ya que para este
caso el agente B es el que estd evaluando la distancia respecto a los demds agentes. Para efectuar

la repulsién entre agentes se elabord el siguiente diagrama de flujo.
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FIGURA 7: Agentes dentro de la distancia de repulsion.
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FIGURA 8: Agentes fuera de la distancia de repulsion.
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FIGURA 9: Algoritmo de repulsién.



31

En esencia el diagrama de la figura 9 se basa en calcular la magnitud entre el agente a evaluar
y los demas agentes, es decir, en la Figura 7 el agente que evala la distancia entre los demads
agentes incluyendo al lider es el agente B, por lo cual se mira si la distancia entre agente es infe-
rior a la distancia minima, si es asi, se procede a efectuar la repulsion teniendo en consideracién
que el iinico agente que va a cambiar su posicién es el agente a evaluar, que para este caso es el
agente B. Para saber la distancia a repeler se hace uso de una funcién gaussiana expresada en

la ecuacién 6.4.

9(@) = e 2 (64)

[

Donde x es la magnitud, o y i son valores entre 0-1 suponiendo que la distancia entre agentes

es inferior a 1.

El a que se observa en el diagrama de flujo es un valor entre 0-1 y su funcién es darle una

tolerancia a esa distancia minima como se muestra en la figura 10.

Comfortable

| distance |

Alpha

FIGURA 10: Visualizacion de la variable alfa.

El uso de una funcién gaussiana permite que al modificar la posicion de los agentes estos no den
saltos muy bruscos como pasaria si inicamente se restara un escalar a la magnitud, de forma tal
que el uso de esta funcién beneficia a que los agentes se mueven de manera mas uniforme, no
obstante, esto conlleva a que se demore mads tiempo en converger el sistema cuando los agentes
estdn muy juntos. Es necesario recalcar que la direccién a la cual se va a mover el agente estd
sujeta el vector direccién que tiene el agente que va a evaluar con el agente que va a repeler,

esto se puede ver en la Figura 7 y Figura 8.
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Para representar lo dicho anteriormente con el diagrama de flujo con varios agentes se muestra
una simulacién donde el agente B es repelido por el agente A (lider) y el agente C (seguidor)

por medio de las Figuras 7, 11 y 12
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FIGURA 11: Fuerza de repulsién entre dos agentes.
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FIGURA 12: Fuerzas equilibradas de repulsién-atraccién entre agentes y lider.

6.2. Resultados de la simulacion

Con el fin de representar experimentalmente el modelo propuesto en la secciéon anterior, se usa-
ron dos sistemas de simulacion, el primero es una representacién visual del modelo matematico
en Python con ayuda de la libreria de MATPLOTIib, lo que permite evaluar el modelo sin in-
terferencias fisicas y ver con mayor claridad su comportamiento, posteriormente se evalué el

modelo en Pybullet simulando agentes reales.
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Estos dos ambientes de simulacién permiten la implementaciéon de cuatro experimentos en
donde dos experimentos son realizados evaluando el modelo en Python siendo el primero de
ellos la agrupacion inicial de los agentes y el segundo el seguimiento de lider, repitiéndose de

la misma forma para la implementacién en Pybullet.

6.2.1. Convergencia de multiples agentes reunidos

Este experimento tiene como objetivo verificar la convergencia del modelo propuesto, para
esto se utiliz6 la libreria MATPLOTIib y el modelo representado en un algoritmo en Python
teniendo presente que se implement6 en un ambiente de dos dimensiones. En primera instancia
se verific6 la convergencia del algoritmo para realizar la agrupacion de los agentes, ubicando un
agente lider en un punto alejado del plano XY y los demés agentes no lider de forma aleatoria

alrededor del mismo plano, en la Figura 13 se representa lo anteriormente descrito.
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FIGURA 13: Convergencia del primer experimento

En la Figural4 se muestra la trayectoria de cada agente como resultado de la adicién de cada
uno de los vectores de movimiento. En esta figura se observan cruces entre las trayectorias,

estos cruces se dan en diferentes espacios temporales.
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FIGURA 14: Trayectoria de particulas alrededor del lider

6.2.2. Convergencia de multiples agentes siguiendo a un lider

En la siguiente parte del experimento se observa como al cambiar la posicion del lider, el grupo
de agentes inician su movimiento hacia el de forma organizada y logrando la repulsiéon entre

ellos evitando colisionar, esto se evidencia es la Figura 15

Las trayectorias dibujadas por cada agente se aprecian en la Figura 16 donde se observa cémo
cerca de su objetivo de reunién ajustan sus posiciones para lograr mantenerse equidistantes los

unos de los otros.
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6.2.3.

FIGURA 15: Convergencia del segundo experimento
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FIGURA 16: Trayectoria de las particulas siguiendo al lider

Simulacién fisica de reunion de maiiltiples agentes.

10

Con la convergencia del algoritmo comprobada se procedié a comprobar el funcionamiento en

un ambiente de simulacién con modelos de drones reales, para este caso se utilizé Pybullet y

se realiz6 la simulacién manteniendo una altura constante y trabajando en el plano xy como se

muestra en figura 17, obteniendo el mismo resultado que con las particulas.
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FIGURA 17: Primer experimento PyBullet.

6.2.4. Simulacién fisica de multiples agentes siguiendo a un lider

Al igual que en el experimento inicial se condicioné el grupo de agentes para seguir a un lider
en otra posicion luego de la primera reunién, estos se mueven de forma ordenada y evitan-
do colisionar unos con otros logrando llegar al destino de forma satisfactoria comportamiento
evidenciado en la Figura 18, logrando asi la misma organizacién de la reunién inicial mante-

niéndose equidistantes unos de otros.
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FIGURA 18: Segundo experimento Pybullet

La figura 19 muestra picos en las iteraciones 0 y 200, esto ocurre porque el agente lider cam-
bia de posicién, por lo tanto los agentes seguidores en esos puntos tendrdn un alto error en
cuanto a que la distancia al lider es mayor. Por otro lado, después de cada pico es evidente
que los agentes buscan al lider de tal manera que se reduce el error. Ademads, esto evidencia el

comportamiento de agregacion en la iteracién 0 y lider-seguidor en la iteracién 200.
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FIGURA 19: Gréfica de error



Glosario

Acciones Medio por el cual se comunica el agente con el entorno.. 21
Agente ref; Drone, Miembro del sistema de aprendizaje.. 7

Algoritmo Conjunto ordenado de operaciones sistemdticas que permite hacer un calculo y

hallar la solucién de un tipo de problemas.. 1

Aprendizaje maquina campo de estudio de los sistemas que usan la experiencia para la toma

de decisiones, su objetivo es generalizar una regla para sus datos.. 9

Aprendizaje por refuerzo Tipo de método de aprendizaje automatico en el que el agente recibe

una recompensa segtn su desempefo en cada iteracion del sistema. 5

Deep learning Es un campo del aprendizaje méquina, donde por medio del uso de redes neu-
ronales se logra un avance mas progresivo y significativo en la generalizacion de la regla
de datos. 9

Drone vehiculo aéreo no tripulado.. 7

Entorno Medio en el cual se desempenia el sistema de aprendizaje maquina y obtiene sus en-
tradas.. 21

Escalabilidad capacidad de adaptacion y respuesta de un sistema con respecto al rendimiento

del mismo a medida que aumentan los componentes de este.. 9, 10

Estado Conjunto de valores que definen la interaccién actual del agente en el entorno. 19

Neuronal Ref; Neurona. Aproximacién matemdtica de una neurona biolégica. Requiere un

vector de entradas, transforma este vector en una tinica salida.. 23

Recompensa Valor numérico que siguiendo una funcién se asigna a un agente dependiendo

su desempefio en el sistema.. 20
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