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RESUMEN

En este trabajo se hace uso de técnicas de aprendizaje por refuerzo (Q-Learning) con el objetivo de
entrenar un grupo de robots para generar comportamientos de enjambre.

Se presentan dos posibles soluciones con diferentes enfoques. En la primera solucién propuesta se
establecen los estados del robot en funcion de la distancia de sus dos vecinos mas cercanos. En la
segunda solucién propuesta se definen un radio de atraccion y otro radio de repulsién, y los estados
se establecen segun la cantidad de vecinos dentro de cada uno de los radios divididos en los cuatro
cuadrantes locales del robot. Para cada solucidn propuesta se definen las acciones del robot y se
propone una politica de premios y castigos. Cada robot se conecta con sus vecinos una vez que ha
alcanzado una distancia prudente. Se hace uso de teoria de grafos para medir la conectividad del
enjambre y saber si la topologia del grafo que forma el enjambre al final de la simulacién es conexo
o no. En este trabajo se asume que la comunicacidn de cada agente con sus vecinos ya esta resuelta.
Se realizan varias pruebas en Matlab para cada una de las soluciones propuestas variando el nimero
de robots del enjambre. Finalmente se prueba la segunda solucién propuesta en V-rep usando
robots cuadricdpteros virtuales.

Este documento estd estructurado de la siguiente forma: En el capitulo 1y 2 se define el problema
y la justificacién. El capitulo 3 y 4 contienen una revisidn de trabajos relacionados con robdtica de
enjambre y se definen los objetivos del proyecto. En el capitulo 5 se presentan los conceptos
tedricos necesarios utilizados en el desarrollo de este proyecto. En el capitulo 6 y 7 se muestra el
disefio metodoldgico, la administracion del proyecto, cronograma de actividades y presupuesto
para el proyecto. En el capitulo 8 se muestra el trabajo previo a la realizacién de este proyecto
usando légica difusa. En el capitulo 9 y 10 se muestra el diseio del proyecto, el planteamiento de
las soluciones propuestas, - las pruebas y resultados de las dos soluciones. Finalmente, las
conclusiones se muestran en el capitulo 11.
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INTRODUCCION

A través del tiempo se han generado numerosos desastres naturales, como terremotos,
inundaciones, ciclones, entre otros, en diferentes partes del mundo que han provocado numerosos
dafios y muertes. Entre 1994 y 2013 se han registrado 6873 catastrofes en todo el mundo y casi 1,35
millones de muertos a causa de los desastres naturales [1].

Después de los desastres muchos de los sobrevivientes quedan heridos y/o atrapados bajo
escombros de derrumbes, en areas que siguen siendo peligrosas incluso para los rescatistas debido
a la inestabilidad del terreno, gases téxicos, dafios en el sistema eléctrico, entre otros. Por lo que se
torna muy dificil localizar a las victimas y dar apoyo, ya que el equipo de rescate debe tener cuidado
de guardar su propia vida y procurar su propia seguridad.

Este problema retrasa el proceso de busqueda, aumenta las muertes y lesiones en las victimas, por
lo que se han desarrollado diferentes métodos que actualmente se involucran en el proceso de
busqueda en desastres:

e Busqueda fisica, en la que se utiliza evaluaciones visuales y vocales para ubicar a las victimas.
Este método puede ignorar victimas inconscientes, se ve afectado por condiciones del lugar
(visibilidad, temperatura, hora del dia) y se restringe a areas relativamente seguras para el
equipo de rescate [2].

e Bulsqueda canina, en la que perros entrenados tratan de localizar a las victimas atrapadas
por medio del olfato; también pueden detectar victimas inconscientes. Este método se ve
afectado por la disponibilidad y capacidad del equipo canino ya que puede que los perros
no estén disponibles, y aunque estén disponibles necesitan descansar periédicamente,
ademas de la accesibilidad del sitio y el tiempo que puede tomar transportar los perros al
lugar del desastre [2].

e Busqueda electrdnica, es el método en el que se hace uso de dispositivos como cdmaras,
micréfonos y equipos sismicos, que permiten cubrir grandes areas y ayudan al equipo de
rescate a encontrar victimas atrapadas. Este método también tiene limitaciones al
momento de encontrar victimas inconscientes y en el despliegue [2].

Si bien estos métodos creados pueden aportar en mejorar el proceso de busqueda y rescate de
victimas, es importante contar con nuevos enfoques mas eficaces, seguros y rapidos que permitan
dar apoyo a las victimas sin exponer la seguridad ni la vida del equipo de rescate. Por ejemplo, el
uso de robots en zonas de desastres para apoyar al equipo de rescatistas puede optimizar tareas
tales: como exploracién, mapeo, reconocimiento del terreno, ubicacién de victimas, reducir el
tiempo de busqueda, entre otros. El uso de la robdtica cooperativa es una excelente alternativa para
la colaboracidon en tareas de busqueda y rescate ya que éste enfoque aporta grandes ventajas, como
que los robots se desplieguen abarcando grandes areas, la busqueda puede continuar aun si un
robot llega a fallar o queda atascado, los robots pueden formar una red de comunicacién para la
organizacion de equipos de rescate y telemedicina, entre otros.

Es importante que los robots ademas de ser auténomos tengan la capacidad de adaptarse y que
posean habilidades de navegacion colectiva para la exploracidn, por lo cual el presente trabajo
pretende desarrollar habilidades de navegacidn para que los robots aprendan a comportarse y
evolucionar como un enjambre.



Este trabajo se desarrolld gracias a la colaboracion y el apoyo del Grupo de Investigacidon y Desarrollo
en Robdtica de la Universidad Santo Tomas (G.E.D.). El grupo de investigacién trabaja
principalmente tres lineas de investigacion denominadas, Sistemas Inteligentes, Vision Artificial y
Robdtica. Dentro de estas lineas de investigacion el grupo ha desarrollado diferentes proyectos de
investigacion enfocados a robdtica cooperativa, robdtica educativa, inteligencia artificial y robots
humanoides. El grupo ha participado activamente en la iniciativa RoboCup en donde se desarrolld
un equipo de futbol de robots para la liga “Small Size” tal como se muestra en los trabajos [3, 4, 5,
6]. Se desarrollaron estrategias de control y l6gica difusa para la reducciéon de la fuerza de impacto
en robots humanoides cuando estos caen o saltan [7, 8, 9, 10,11]. Ademas han trabajado en el uso
de la robdtica para incentivar a estudiantes de colegio a optar por carreras afines a la matematicay
la ingenieria [12, 13]. Actualmente se desarrollan proyectos de investigacion enfocados en la
robdtica de enjambre y sistemas de aprendizaje automatico tal como se demuestra en el desarrollo
del presente trabajo.



1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
1.1. PREGUNTA PROBLEMA

El presente trabajo planea dar solucién al siguiente problema:

¢Cémo entrenar multiples robots méviles para que aprendan a comportarse como un enjambre y
navegar en entornos desconocidos?

1.2. PLANTEAMIENTO

En el campo de la robdtica, el enfoque hacia la coordinacién de un gran nimero de robots para
generar comportamientos colectivos inspirados en el estudio de animales sociales, es conocido
como robdtica de enjambre.

Es importante desarrollar algoritmos que permitan a los robots no solamente ser auténomos, sino
tener también la capacidad de aprender y adaptarse, como por ejemplo los algoritmos de
aprendizaje por refuerzo o RL por sus siglas en ingles.

Sin embargo, el aprendizaje de refuerzo (RL) con multiples robots no ha sido ampliamente estudiado
y existen muy pocos trabajos con alcance limitado en el campo, ya que abordar un problema de
robdtica de enjambre con aprendizaje de refuerzo es un tema desafiante. El problema principal es
como descomponer la recompensa global de todo el enjambre en recompensas individuales para
cada robot. Este problema es conocido como asignacion de crédito espacial. En [14] Mataric afronta
este problema con solo 4 robots.

El uso de multiples robots coordinados tiene aplicaciones en un gran nimero de tareas que aportan
a solucionar problematicas de la humanidad como en la agricultura, en construcciones, en el sector
industrial, entre otras. El uso de la robdtica colectiva también es principalmente util en tareas de
busqueda y rescate en entornos cadticos o terrenos inestables como derrumbes, también puede
ayudar a completar la busqueda en menor tiempo sin arriesgar la seguridad del equipo de
rescatistas.

El presente trabajo propone la aplicacion de algoritmos de aprendizaje por refuerzo (Q-learning) en
robodtica de enjambre para que los robots aprendan a comportarse y evolucionar como enjambre
en ambientes desconocidos.



2. JUSTIFICACION

Durante mas de cincuenta afios los robots han sido usados para realizar tareas que generalmente
resultan ser sucias, aburridas y/o peligrosas [15]. La aplicacidn de la robdtica juega un papel de gran
importancia en diferentes sectores como la industria, automotriz, medicina o en aplicaciones en las
gue es necesario acceder a lugares peligrosos para los humanos y de dificil acceso [16].

El uso de multiples robots independientes trabajando de forma cooperativa para conseguir un
objetivo comun tiene claras ventajas, a diferencia de usar un Unico robot sofisticado y costoso [15]:

e La mision puede continuar, aun cuando un agente del enjambre llegue a fallar.
e El enjambre puede cubrir grandes areas distribuyendo los agentes en el espacio.
e Incluso se puede generar sistemas de robots que sean flexibles y adaptables.

La robdtica colectiva tiene diferentes aplicaciones como por ejemplo en la gestidn de fabricacion y
almacén, para cobertura de red y monitoreo de desastres, robots de construccion, robdtica agricola,
entre otros [15], siendo una aplicacidon importante la busqueda y rescate en areas afectadas por
catastrofes naturales. La robdtica de enjambre surge como una alternativa prometedora en el
proceso de busqueda de victimas en zonas de desastre para salvar vidas.

Una de las caracteristicas importantes y deseables en un robot es, ademas de ser auténomo, que
sea capaz de aprender y adaptarse. Las técnicas de aprendizaje automatico, como el aprendizaje
por refuerzo, son especialmente Utiles cuando es dificil planificar las acciones correctas [16]. Por
ejemplo en entornos cadticos y desconocidos o cuando las circunstancias del terreno pueden
cambiar, como terrenos en areas de desastres, es muy importante que el sistema aparte de ser
auténomo tenga capacidad de aprendizaje para que se pueda adaptar.

Por otra parte, el uso de la robédtica de enjambre en tareas de busqueda y rescate puede aportar
grandes ventajas como por ejemplo aumentar significativamente la velocidad y efectividad de la
busqueda, los robots pueden alcanzar lugares estrechos y de dificil acceso para el equipo de
rescatistas, pueden realizar mapeo del lugar y ayudar al equipo de recate en el proceso de la
busqueda o transportar suministros [17]. Con este proyecto de grado se busca producir un
comportamiento colectivo partiendo del comportamiento individual de cada agente del enjambre
usando algoritmos de aprendizaje por refuerzo (Q-learning).



3. ANTECEDENTES.

En [18] Brambilla presenta una revisidn de la ingenieria de enjambre. Para estudiar los trabajos
relacionados con robdtica de enjambre, se proponen dos taxonomias principales (ver Fig. 1) que
son: Segun el método, en el que se clasifican los trabajos de acuerdo con el método utilizado para
disefar o analizar el enjambre de robots, y segin el comportamiento colectivo, en el que se
clasifican los trabajos de acuerdo al comportamiento basico del enjambre.
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Figura 1. Diagrama de taxonomias propuestas por Brambilla.

Brambilla propone dos diferentes métodos de disefio para robdtica de enjambre: disefio basado en
el comportamiento y disefio automdtico. En el primer método, se ajusta el comportamiento
individualmente para cada robot de forma iterativa hasta obtener un comportamiento colectivo
deseado. En el disefio automatico, Brambilla lo clasifica en dos categorias: robdtica evolutiva y
aprendizaje de refuerzo de robots multiples, siendo este ultimo el objeto de estudio de este trabajo.

Considerando el enfoque de este proyecto de grado, se buscaron proyectos que estudiaron temas
similares a los abordados en este trabajo. José Ledn Ledn en su trabajo: simulacién de enjambres
de robots en labores de exploracion para deteccion de posibles victimas [17, 19, 20] el cual fue
presentado en 2017 como Tesis de Maestria de la Facultad de Ingenieria Electrénica de la
Universidad Santo Tomds de Colombia, propone y simula un algoritmo para la navegacion vy el
consenso de multiples agentes enfocado a localizar victimas en desastres. El autor propone para la
navegacion un algoritmo bio-inspirado en las abejas basado en fuerzas virtuales de atraccion y
repulsién, y para el consenso un protocolo distribuido para tomar una decision cuando se disponga
de la evidencia suficiente.

Por otro lado en Yanguas et al. [21] Se realiza un algoritmo simulado con la capacidad de asignar de
manera optimizada tareas de busqueda y rescate de victimas en zona de desastre, haciendo uso de
un grupo de robots heterogéneos (con diferente capacidades de velocidades para navegaren el
entorno). En el trabajo se plantean 4 tareas esenciales la exploracion del entorno, la navegacion de
robots en un espacio no convexo (un entorno con obstaculos que no permite hacer uso de
distancias euclidianas), deteccién de victimas y clasificacidén de victimas entre victima con capacidad



de movilizar o aquellas con requerimiento de suplementos médicos debido a la imposibilidad de
moverse.

En julio de 2004 Youcef Zennir presentd su trabajo, Apprentissage Par Renforcement Et Systemes
Distribués : Application A L’apprentissage De La Marche D'un Robot Hexapode [16], en el Instituto
Nacional De Ciencias Aplicadas De Lyon como Tesis Doctoral, en la cual plantea el uso de técnicas
de aprendizaje de refuerzo para que un robot hexdpodo aprenda a caminar. El autor adopta un
enfoque de Q-learning distribuido considerando cada extremidad del robot como agentes
independientes que realizan el proceso de aprendizaje teniendo en cuenta o no a los otros agentes.
Finalmente el robot simulado logra caminar como un fenédmeno emergente de los movimientos
individuales de las extremidades; el robot aprende a recorrer una trayectoria mientras mantiene su
postura.

En julio del 2013 fue publicado en la conferencia de control: Proceedings of the 32nd Chinese
Control Conference, en Xi'an, China, el trabajo The Improved Q-Learning Algorithm based on
Pheromone Mechanism for Swarm Robot System [22], en el cual se propone un algoritmo
mejorado de Q-Learning utilizando mecanismos de feromonas de colonias de hormigas para
planificacién de rutas en robdtica de enjambre. Los autores simulan el algoritmo en la plataforma
Player/Stage y lograron demostrar que el algoritmo propuesto tiene una alta eficiencia comparado
con otros algoritmos como el Q-Learning y el PSO (Particle Swarm Optimization).

En septiembre del 2017 Adrian Sosi¢, Abdelhak M. Zoubir y Heinz Koeppl publicaron en la revista
Springer Science el trabajo Reinforcement learning in a continuum of agents [23], en el cual los
autores proponen un modelo de comportamiento colectivo basado en una descripcién continua de
un grupo de agentes, partiendo del supuesto de que cada agente tiene acceso Unicamente a
informacidn local y estd parcialmente informado sobre el estado del sistema global, los agentes
construyen estructuras de control a partir de la retroalimentacion de recompensa local o global para
abrir el camino al control distribuido autoaprendido.

En el trabajo de Wilson Quesada: Leader-follower formation for UAV robot swarm based on fuzzy
logic theory [25], el cual fue presentado en la conferencia Internacional sobre Inteligencia Artificial
y Soft Computing ICAISC 2018, se propone un algoritmo basado en la légica difusa para guiar un
enjambre de robots siguiendo un robot lider mientras se mantiene la formacién. El sistema
propuesto se encarga de calcular la velocidad y direccion de movimiento para cada robot del
enjambre. El algoritmo fue programado y evaluado en Matlab, para posteriormente implementarlo
y simularlo en V-Rep. En la simulacién del algoritmo se generaron los siguientes comportamientos:
Primero cuando el lider esta quieto, los otros robots se reldnen alrededor de él dejandolo en el
centro. El otro comportamiento generado es cuando el lider estd en movimiento, los otros robots
lo siguen a la nueva ubicacion y lo rodean.

Los trabajos consultados previamente abordan problemas relacionados con la robética de enjambre
en diferentes escenarios y usando diferentes enfoques y estrategias para la programacion del
algoritmo. Este trabajo propone el uso de algoritmos de aprendizaje de refuerzo como el Q-Learning
para ensefiar a multiples robots a comportarse colectivamente como un enjambre.



4. OBIJETIVOS
4.1. OBJETIVO GENERAL.

El objetivo de la presente propuesta es:

e Generar un comportamiento de enjambre en multiples robots méviles usando
algoritmos de aprendizaje por refuerzo (Q-learning).

4.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Definir el conjunto posible de estados, acciones y la politica de exploracidon para
seleccionar la accidn adecuada segun el grado de aprendizaje de cada uno de los robots
gue conforman el enjambre.

e Establecer la politica de premios y castigos que direccionen el aprendizaje de los agentes
hacia un comportamiento de enjambre.

e Simular el algoritmo de aprendizaje para un robot de forma individual, en un enjambre
robdtico utilizando software como Matlab o V-REP (Los programas pueden cambiar si
se considera necesario).

e Evaluarlos resultados obtenidos de la interaccidn de los robots del enjambre entre ellos
y el entorno.



5. MARCO TEORICO

Para la realizacidn y el desarrollo de este proyecto es necesario conocer varios términos y conceptos
gue ayudaran a un mejor entendimiento e interpretacion del mismo.

A continuacidn, se introduciran dichos conceptos y términos necesarios, que son: Ciencias de la
computacion, aprendizaje automadtico, aprendizaje por refuerzo, Q-Learning y Robdtica de
enjambre.

5.1. CIENCIAS DE LA COMPUTACION
Es la ciencia que se enfoca en el estudio del procesamiento y transformacién de la informacion, y su
interaccion con el mundo. Peter Denning, la define de la siguiente manera [25]:

“El cuerpo de conocimiento de las ciencias de la computacion se describe con frecuencia
como el estudio sistematico de los procesos algoritmicos que describen y transforman la
informacién: su teoria, analisis, disefo, eficiencia, implementacién y aplicacion. La pregunta
fundamental que subyace a toda la computacién es: ¢Qué puede ser (eficientemente)
automatizado?”. [25]

5.2. APRENDIZAJE AUTOMATICO

También conocido como machine learning o aprendizaje de maquinas, es una rama de las ciencias
de la computacién, o mas especificamente de la inteligencia artificial, cuyo objetivo principal es
dotar a las mdaquinas y equipos de cédmputo con la capacidad de aprender. Lo que se busca es
generar métodos generales que permitan predecir comportamientos futuros usando informacién
de lo que ha ocurrido en el pasado. [26]

Los algoritmos de aprendizaje automatico se pueden clasificar en diferentes subcategorias
dependiendo de cémo se aborde el problema de aprendizaje. Las dos subcategorias principales del
aprendizaje automatico son el aprendizaje supervisado y el aprendizaje no supervisado, que se
explican a continuacién:

e Aprendizaje supervisado:
Consiste en aprender de un conjunto de ejemplos bien conocidos, como datos de entrada
etiquetados con las salidas correspondientes, que son proporcionados por un supervisor
externo. El objetivo principal de este tipo de aprendizaje es que el sistema generalice la
respuesta y pueda actuar correctamente ante datos de entrada desconocidos con los que
no se entrend. [27]

e Aprendizaje no supervisado:
En este tipo de aprendizaje el sistema recibe como entradas un conjunto de datos de los
qgue no se conocen su clasificacion correcta. El sistema trata de encontrar estructuras o
patrones ocultos existentes en los datos de entrada para etiquetarlos. [27]

A demas del aprendizaje supervisado y el aprendizaje no supervisado, existen otros tipos del
aprendizaje automatico. Un tercer paradigma, del que se hablara con mayor detalle mas adelante,
es el aprendizaje por refuerzo.



5.3. APRENDIZAJE POR REFUERZO

El aprendizaje por refuerzo o RL, por sus siglas en inglés (reinforcement learning), es otro enfoque
importante de aprendizaje automatico que se basa en la interaccion del agente con el entorno. El
agente aprende a comportarse a través del ensayo y error, de los resultados obtenidos de las
acciones tomadas, es decir, aprende de la experiencia. Lo que se busca es asignar acciones a
situaciones, con el fin de maximizar una sefial de recompensa numérica. [27]

El agente de aprendizaje no sabe de antemano que acciones tomar, sino que debe probar cada
accién y descubrir cuales provocan la mayor recompensa en diferentes estados posibles.

En el aprendizaje por refuerzo se pueden identificar algunos términos principales, ademas del
agente y el entorno, como: politica, sefal de recompensa, funcién de valor, estados, acciones y
modelo del entorno, las cuales se explicaran a continuacion [27, 28]:

e Agente: Es el aprendiz, el que toma las decisiones y ejecuta acciones.

e Entorno o medio ambiente: Es todo lo que esta fuera del agente, el mundo en el cual puede
operar y se mueve.

e Estado: Es la situacion actual del agente en el entorno.

e Acciones: Es el conjunto de todos los posibles movimientos y decisiones que el agente
puede tomar.

e Sefal de recompensa: Es un valor numérico generado por el entorno que sirve de
retroalimentacién al agente y permite medir el éxito o fracaso de las acciones tomadas.

e Politica: Es el método por el cual se asignan los estados percibidos del entorno a las acciones
qgue se deben tomar en esos estados. Es lo que define el comportamiento del agente en
determinado estado.

e Funcion de valor: Es la estimacion de la recompensa total acumulada en el futuro al tomar
una accion en un estado dado, y sirve para determinar qué es lo que mas le conviene al
agente en largo plazo.

e Modelo del entorno: Permite realizar predicciones sobre como se comportard el entorno
ante un estado y una accidn para estimar el préximo estado y la préoxima recompensa.
Algunos sistemas de aprendizaje de refuerzo usan modelos del entorno y otros no.

Para entender mejor el aprendizaje por refuerzo se ilustrara con el siguiente ejemplo:

Cuando un nifo estd aprendiendo a caminar se topa con varios factores a tener en cuenta como:
primero intentar levantarse y permanecer quieto, equilibrar el peso corporal, decidir cudl pie debe
mover y donde ponerlo. [29]

En este ejemplo el nifio es el agente que intenta caminar en el entorno, que es el mundo que lo
rodea (la superficie sobre la que camina), y su estado con las acciones que toma. Cada vez que el
nifio pierde el equilibrio y cae al piso intentando levantarse o dar un paso, recibe una recompensa
negativa que es el sentimiento de dolor por el golpe y la frustracidon por no lograr levantarse o dar
el paso. Cuando el nifio logra completar con éxito sub mddulos de la tarea principal, recibe una
recompensa positiva, que puede ser la satisfaccién que siente por tener éxito.

Este es un ejemplo simplificado del RL que permite ver como el agente aprende mientras interactia
con el entorno, y tiene objetivos claros y definidos.



Proceso de decision de Markov

Para formalizar un problema de aprendizaje por refuerzo, lo mas comun es representarlo como un
proceso de decision de Markov (MDP).

En el ejemplo anterior se tenia un agente (el nifio), en un entorno (el mundo que lo rodea). El agente
interactua continuamente con el entorno por medio de las acciones que toma (dar un paso, inclinar
su cuerpo y mover sus brazos para equilibrarse, etc.). Estas acciones modifican el entorno, el cual
responde al agente presentandole nuevos estados y recompensas.

. I Agente |

Estado | |Recompensa Accion
s, | |r y
P R '
il
PN Entorno [ ————
} \

Figura 2: Interaccion agente-entorno en un proceso de decisidon de Markov [27].

El proceso de decisién de Markov o MDP lo conforma el conjunto de estados, acciones y la politica
para el cambio de un estado a otro. En secuencias de tiempo con pasos discretos, t = 0,1,2,3 ... se
presentan los estados S;, sobre el cual el agente tomara una accién 4;, y en el siguiente paso recibird
una recompensa Ry, 4, y un nuevo estado S;,1. En un MDP finito se tiene secuencias finitas de
estados, acciones y recompensas [27, 30]:

SO'AO'Rl’Sl'Al'RZ'SZJAZJ R3 ---Sn—l'An—l'Rn'Sn

El agente debe tener en cuenta no solo las recompensas inmediatas, sino también las futuras, si se
desea tener un buen desempefio en el largo plazo.

Para calcular la recompensa total desde un punto de tiempo t se expresa como:
Ge =Rt + Reyq + Repa + Reyz +--+ Ry
Para las recompensas futuras se utiliza un factor de descuento (y). Por lo que G; queda como sigue:
Gt = Re + YRey1 + Y?Resp + ¥3Reys + -+ ¥ IRy,
Gt = Re +Y(Reyq + YRep2 + ¥ Reyz + )
Ge =R +vGeya

El factor de descuento es un valor entre 0y 1 (0 <y < 1). Entre mas pequefio sea el valor de
descuento menos se tendran en cuenta las recompensas futuras. El agente tratara de seleccionar
las acciones que maximicen las recompensas futuras descontadas. Si y = 0, se dice que el agente
es “miope”, es decir, que solo se preocupa por maximizar la recompensa inmediata sin tener en
cuenta las recompensas futuras [27, 30].



5.4. Q- LEARNING
El método del aprendizaje de refuerzo que se utilizara en este trabajo es el de Q-Learning, para el
cual se define una funcién Q(s, a) [30]:

Q(st,ar) = max(Reyq)

La cual representa la recompensa futura maxima recibida cuando se toma la accién a en el estado
s.Elnombre de la funcién Q viene por “quality”, representa la calidad de tomar una accién a estando
en un estado s.

El objetivo es obtener el mejor puntaje posible al final. Aqui se hace uso de una politica “optima”
gue permite conocer la accién que maximiza la recompensa para el estado s, y se define como sigue:

" (s) = argmc(lle(s, a)

Donde 1t* representa la politica optima, con la que se elige la accién en cada estado.

La funcidon Q(s, a) se puede expresar recursivamente en términos del valor Q del siguiente estado
s', como sigue:

Q(s,a) =1+ ymaclle(s’, a’)

La ecuacidn anterior es conocida como la ecuacién de Bellman, que indica que la recompensa futura
maxima es la recompensa recibida por el agente para el estado s mas una fraccién de la recompensa
futura maxima del siguiente estado s’.

La idea de Q-Learning es aproximar iterativamente la funcién Q usando la ecuacion de Bellman. La
ecuacion Q-Learning estd dada como sigue:

Qr4+1(St, Ap) = Q¢ (S, Ap) + [Tt+1 + ymg'th(St+1’ a) — Qt(st'At)]

Donde « es la velocidad de aprendizaje, indica que tanto peso tiene la diferencia entre el valor Q
anterior y el nuevo.

El algoritmo Q-Learning es el siguiente [27, 30]:

Inicializar Q(S, A) arbitrariamente
Repetir por cada episodio:
Inicializar S
Repetir para cada paso del episodio:
Elija A de S utilizando la politica derivada de Q
Tome la accidn A, recompensa R, estado futuro S'

Q(S,A) «Q(S,A)+a [R + ymc(lle(S', a) — Q(S,A)]
S&S'



5.5. ROBOTICA DE ENJAMBRE

Es un enfoque novedoso de la robdtica que estd inspirado en la observaciéon de comportamientos
auto-organizados de animales sociales (peces, hormigas, abejas, termitas, aves, entre otros) que
busca coordinar un gran ndmero de robots relativamente simples, de tal forma que puedan
interactuar localmente entre ellos y el entorno para generar comportamientos colectivos
inteligentes [18].

En general el funcionamiento de los enjambres naturales a nivel de sistema ha demostrado ser
robusto, escalable y flexible. Estas tres propiedades son la principal motivacidn para los sistemas
roboticos de enjambre y se explican con mds detalle posteriormente [31]:

e Robustez:
En el contexto de la robdtica de enjambre, se refiere a la capacidad que tiene el sistema
para continuar funcionando a pesar de pérdidas o fallas de algunos agentes, o
perturbaciones en el ambiente. Esta caracteristica de robustez es posible gracias a la
redundancia de agentes, lo que permite que si un agente falla otro pueda reemplazarlo en
la misma tarea, y la ausencia de un lider, ya que si el lider falla implicaria un fallo para todo
el sistema de enjambre a menos que se pueda asignar a otro lider de forma automatica.

e Escalabilidad:
Se refiere a la capacidad que tiene el sistema robdtico de enjambre para mantener el
correcto funcionamiento con diferentes tamafos de grupo. Es decir, si se introducen nuevos
agentes en el enjambre o si se eliminan, el rendimiento general del grupo no deberia de
verse muy afectado.

e Flexibilidad:
Es la capacidad que tiene el sistema robdtico de enjambre para realizar un gran nimero
tareas de diferente naturaleza y operar en diferentes entornos.

Existen algunas caracteristicas de disefio principales que se tiene en cuenta para determinar si un
trabajo pertenece al campo de la robdtica de enjambre o a otros enfoques de multiples robots. A
continuacién, se muestra la lista propuesta por Brambilla [18], aunque también se pueden encontrar
puntos de vista similares en [15].

e Los robots son auténomos.

e Losrobots estan situados en el entorno y pueden actuar para modificarlo.

e Las capacidades de deteccién y comunicacién de los robots son locales.

e Losrobots no tienen acceso al control centralizado ni al conocimiento global.
e Losrobots cooperan para abordar una tarea determinada.



6. DISENO METODOLOGICO

A continuacidn se describiran las etapas y los diferentes pasos a seguir para la realizacion del
proyecto. El presente proyecto se llevara a cabo en 3 etapas que son: elaboracion y redaccion del
documento, desarrollo practico, evaluacion y analisis de resultados.

6.1. DESARROLLO PRACTICO

En esta etapa se construye el algoritmo y se realizan pruebas y experimentos de su funcionamiento

en un entorno simulado. Se subdivide en tareas especificas, que son:

e Diseiio del algoritmo.
En esta fase se determina las entradas, las matrices de los estados, acciones y recompensas del
algoritmo g-learning para el aprendizaje de los agentes del enjambre, y se procede a realizar la
primera version del codigo para un Unico agente.

e Simulacidn de algoritmo diseiiado.
Con base al algoritmo disefiado para un Unico agente se implementa la simulacién con varios
agentes que interactien entre ellos utilizando software como Matlab o V-REP.

e Ejecucidn y pruebas de simulacion.
Se simula el algoritmo para varios agentes, realizando diferentes pruebas con diferentes
numeros de robots y se observa el proceso de aprendizaje con indicadores de escalabilidad.

6.2. ANALISIS DE RESULTADOS
En esta etapa se analiza los resultados obtenidos de las diferentes simulaciones realizadas y segun
el proceso realizado en la etapa anterior se realiza el respectivo informe.
6.3. ELABORACION Y REDACCION DEL DOCUMENTO.
En esta etapa se trata todo lo relacionado con la elaboracidn del presente documento. Inicia con la
elaboracion del anteproyecto y concluye con la entrega del documento final. A continuacidn se
presentan las tareas especificas en que se subdivide esta etapa:
e Revision bibliografica.
Se busca, selecciona y clasifican los diferentes documentos usados como material bibliografico
para la construccion del anteproyecto.
e Definicion y planteamiento del problema.
Se describe, delimita y define el problema especifico a tratar en esta investigacion.
e Redaccidn de la justificacion.
Se exponen las razones principales que promueven el desarrollo del presente proyecto.
e Redaccién de antecedentes.
Se expone brevemente algunos trabajos con fines similares.
e Definicion de los objetivos del proyecto.
Se determina un objetivo general, que es la meta y el propésito del proyecto vy, y se trazan los
objetivos especificos a seguir durante el proyecto, que contribuyen a la realizacion del objetivo
general.
e Propuesta de la administracion del proyecto.
Se propone el cronograma de actividades, en donde se ordena y se estima la duracion
aproximada en el tiempo para la realizacion de las actividades propuestas, y se establece el
presupuesto, en donde se estima de la cantidad de dinero que se requiere para llevar a cabo el
proyecto.



7. ADMINISTRACION DEL PROYECTO

7.1. CRONOGRAMA DE ACTIVIDADES.

. Marzo Abril Mayo Junio Julio Agosto [Septiembre| Octubre
Actividades
1(2|3|411(2(3(4|12|2|3|4[2(2|3|4|1|2(3(4|2|2]|3|4(1(2|3|4]|1|2(3|4
Elaboracion y redaccion del documento 10 Semanas

1 |Revisidn bibliografica

Definicién y planteamiento del problema

Redaccion de la justificacion

Redaccidn de antecedentes

Definicién de los objetivos del proyecto

(N |Hh(W|N

Propuesta de la administracion del proyecto

1 |Disefio del algoritmo

2 (Diseiio simulacion

Ejecucion y pruebas de simulacién

1 |Informe

2 |Sustentacion




7.2. PRESUPUESTO

Rubros Financiables Fuente Total (COP)
Material Bibliografico Recurso institucional S 1.000.000
Equipos Recurso institucional S 4.000.000
Software Recurso institucional S 1.000.000
Asesoria Recurso institucional S 1.500.000
Total (COP) $ 7.500.000
Material Bibliografico Fuente Total (COP)
Consulta base de datos y libros | Recurso institucional | $ 1.000.000
TOTAL S 1.000.000
Equipos Cantidad Fuente Total (COP)
Equipo de computo 1 Recurso institucional | $ 4.000.000
TOTAL $ 4.000.000
Software Cantidad Fuente Total (COP)
Licencia Matlab 1 Recurso institucional | $ 1.000.000
V-Rep 1 Open source S -
TOTAL $ 1.000.000
Asesoria
Investigador Funcion en el proyecto |Horas Costo Hora (COP) Total (COP)
Juan Manuel Calderén Chavez Director 30 S 50.000 | S 1.500.000
TOTAL S 1.500.000




8. TRABAJO PRELIMINAR

En este capitulo se mostrara el trabajo que se ha desarrollado previamente a este proyecto de
grado, publicado como: “Formacidn lider-seguidor para enjambre de robots UAV basado en teoria
de légica difusa” [24], el cual inicié como un trabajo de la electiva “SISTEMAS BIOINSPIRADOS”, en
el que se propuso un algoritmo basado en un enfoque de légica difusa para mantener la formacion
entre los robots que siguen al robot lider sin colisionar con otros agentes del grupo, y que ha
inspirado a la realizacién de este proyecto de grado con un enfoque de aprendizaje por refuerzo.

8.1. Navegacion del enjambre.
El enjambre de robots tiene que seguir a un robot lider sin colisionar con los otros robots, pero
no muy lejos del robot mas cercano. Para cumplir este requisito, se propuso un sistema basado
en légica difusa y este algoritmo se simuld utilizando MATLAB y V-Rep edicidn educativa para
simulaciones de robot de drones. Este software permite la simulacidn de robots reales como
drones, humanoides y varios robots maviles.

8.2. Variables iniciales.

Se tienen en cuenta tres variables de entrada: el nUmero de robots sin incluir el robot lider (Nr),
la distancia 6ptima al robot mas cercano (Lr) y la distancia éptima al lider (Ll). Las pruebas de
simulacidn se realizaron con diferentes valores para cada una de las variables de entrada.

8.3. Sistema difuso.

Entrada 1. Distancia al Salida 1. Velocidad hacia el
Robot mas cercano Reglas del sistema difuso 1 Robot mas cercano

\7 Movimientoen direccion del .~ \ [\ \
AW A— Robot mds cercano \ A/

Direccion de
Velocidad

Salida 2. Velocidad hacia el

Entrada 2. Distancia al Reglas del sistema difuso 2
Robot lider,

Raobot lider.
s o Mavimiento en direccion del

/" Robot lider [~ ‘l‘x‘ f

Fig. 8.1. Diagrama del sistema difuso completo.

Se propone un sistema difuso con el objetivo de cumplir los requisitos del desafio. Los robots
deben navegar siguiendo a un lider y, al mismo tiempo, deben evitar colisionar con otros robots
del enjambre. El sistema propuesto tiene dos subsistemas difusos usando el enfoque de
Mamdani. El sistema completo tiene dos salidas, una que determina la velocidad hacia el robot
mas cercano y la segunda salida determina la velocidad hacia el lider. Ademas, cada sistema
difuso tiene dos entradas: la primera es la distancia desde el robot al lider y la segunda es la
distancia desde el robot al robot mas cercano, por lo que se definieron dos subsistemas difusos
para la salida 1, la salida 2 respectivamente. La figura 8.1 muestra el esquema del sistema
completo, que incluye un sumador vectorial de las salidas para determinar la velocidad final y
la direccién del robot de referencia.



Variables lingiiisticas: Para el control difuso se definieron una serie de variables lingisticas para
los conjuntos difusos de las entradas y salidas, que se muestran en la tabla 1.

Tabla 1. Variables lingliisticas

Entradas Salidas
MC = Muy cerca RH = retirarse harto del robot
C=cerca RP= retirarse poco del robot
PO = Posicion optima Q=Quieto
L = Lejos AP = acercarse poco al robot
ML = muy lejos AH = acercarse harto al robot

Entradas: El sistema difuso tiene dos entradas, la primera depende de la distancia al robot mas
cercano y la segunda es la distancia del Lider. Ambas entradas estdn compuestas por cinco
conjuntos difusos definidos como Muy cerca, Cerca, Optimo, Lejos y Muy lejos, como se muestra
en la tabla 1. Estos conjuntos difusos se definen mediante una funcién difusa triangular para los
tres conjuntos centrales y dos funciones trapezoidales para los conjuntos Muy Cercanos y Muy
Lejos, como se muestra en la Figura 8.2. El universo del discurso para las entradas se define por
la distancia dptima al robot lider (LI) y el robot mas cercano (Lr). Para estos, el valor éptimo se
ubica en 1, la distancia mas cercana es cero y la distancia mas lejana es 2.
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Fig. 8.2. Entradas del sistema difuso.

Salidas: el sistema difuso tiene dos salidas para determinar la velocidad de desplazamiento
hacia el robot mas cercano y el lider, respectivamente. Ambas salidas tienen cinco conjuntos
difusos definidos como: (ver tabla 1) Retirarse Mucho, Retirarse Poco, Quieto, Acercarse Pocoy



Acercarse Mucho. Estos conjuntos estan representados por funciones trapezoidales, excepto el
conjunto difuso " Quieto" que usa una funcién triangular como se muestra en la figura 8.3.
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Fig. 8.3. Entradas del sistema difuso.

Cdlculo de la distancia: el robot que estd ejecutando la accién de movimiento se toma como
robot de referencia. Se calculan todas las distancias entre cada robot de enjambre y el robot de
referencia. La distancia mas pequefia se toma como distancia al robot mas cercano (Lr). Esta
distancia es la primera entrada del sistema difuso. La distancia entre el robot de referencia y el
robot lider (LI) también se calcula, ya que esta es la segunda entrada del sistema difuso. El
calculo de distancias mencionado anteriormente se realiza para cada uno de los robots que
forman el enjambre. El cdlculo de la distancia se realiza utilizando la férmula 1 de distancia en
el plano cartesiano.

Ll Lr = \/(xz —x1)% + (y2 — y1)? (1D

Reglas del sistema difuso: dado que el sistema tiene dos salidas, hay dos conjuntos de reglas de
decisidn. Las reglas de cada conjunto calculan el producto minimo entre la pertenencia de dos
conjuntos, cada conjunto pertenece a una entrada del sistema diferente. La salida calculada con
las reglas pertenece a uno de los conjuntos de salida del sistema. La forma general de la regla
se muestra en la ecuacion 2.

Si (entrada (1)es RP (i))y (entrada (2)es RP (j))entonces salida es RP (k)  (2)

Donde iy j son los indices para la funcién de membresia de la entrada 1y 2 respectivamente, y
k es el indice de la salida del conjunto difuso que se esta evaluando.

Las reglas de conjuntos difusos para las salidas 1 y 2 se muestran en las tablas 2 y 3,
respectivamente.



Tabla 2. Conjunto de reglas salida 1: Movimiento en la direccion del robot mas cercana.

Distancia al robot mas cercano
Muy cerca Cerca Optima Lejos Muy Lejos
Muy cerca RH RP Q AP AH
oi . Cerca RH Q Q Q AH
Istancia =g tima RH Q Q Q AH
al Lider
Lejos RH Q Q Q AH
Muy Lejos RH RP Q AP AH
Tabla 3. Conjunto de reglas salida 2: Velocidad en la direccién del lider.
Distancia al robot mas cercano
Muy cerca Cerca Optima Lejos Muy Lejos
Muy cerca RH RH RH RH RH
b Cerca RP Q Q RP RP
istancia -
. Optima Q Q Q Q Q
al Lider
Lejos AP AP AP AP AP
Muy Lejos AH AH AH AH AH

Finalmente, para generar los datos de salida, se requiere el proceso de defuzzificacion. Este
método calcula una Unica cantidad escalar a partir de un conjunto difuso de salida difusa. Este
trabajo utilizé el método bisector para el proceso de defuzzificacién.

Calculo final de la velocidad: La salida del sistema difuso que se describid en la seccién anterior,
representa la magnitud del movimiento hacia el robot mas cercano y hacia el lider, ya que son
dos sistemas difusos para dos salidas. Si la magnitud es negativa, significa que el robot debe
alejarse del robot mas cercano o del lider, respectivamente. Las dos salidas se suman
vectorialmente, teniendo en cuenta el angulo con respecto al lider y el robot cercano, para
generar el vector de movimiento que apunta a la direccion en la que debe moverse el robot.
Finalmente, la nueva posicidn de los robots se actualiza de acuerdo con la suma vectorial de las
salidas del sistema difuso.

8.4. Experimentos y resultados
Se realizaron varios experimentos con el objetivo de probar el sistema de navegacién propuesto
basado en un enfoque de légica difusa.

Posicion inicial del robot

Dado que los robots no estan inicialmente organizados en una formacidn especifica, los agentes
robdticos se ubicaron inicialmente al azar dentro del espacio de navegacion. El algoritmo no
depende de la posicion inicial de los robots y, en su lugar, intenta organizarlos a través del
proceso de navegacion.



Experimentos

Se realizaron cinco experimentos, donde los tres primeros muestran el comportamiento del
enjambre simulado utilizando MATLAB. Estos tres experimentos intentan mostrar cémo se
agrupan los robots en torno al lider y cdmo los robots siguen al lider cuando se mueve a un lugar
diferente. En estos experimentos, el robot lider es una estrella roja y los robots enjambre estan
representados por circulos azules. Los dos ultimos experimentos se realizaron utilizando VRep
(software de simulacién de robdtica). Estos dos experimentos describieron la auto-organizacién
de los drones alrededor del lider utilizando el algoritmo propuesto, y cdmo el enjambre de
drones navega siguiendo al lider cuando se estd moviendo.

Experimento 1: Este experimento se realizé utilizando 8 robots. Estos robots fueron localizados
aleatoriamente en un universo de 10X10 unidades de area. La Figura 8.4 muestra la secuencia
sobre como los robots navegan desde la posicion aleatoria original hasta el punto mas cercano
al lider. Al final de la figura 8.4 se muestra cdmo se organiza el enjambre de robot alrededor del
lider.

Fig. 8.4. Experimento 1

Experimento 2: este experimento utiliza 40 robots inicialmente localizados al azar. La Figura 8.5
muestra la secuencia completa sobre cdmo el enjambre navega a través del campo que se
acerca al lider. Una vez que los robots han llegado al punto mds cercano al lider, muestra cémo
el enjambre se organiza en capas alrededor del lider y mantiene la distancia entre los agentes
del enjambre.

Experimento 3: Este experimento muestra al enjambre siguiendo al robot lider. El experimento
se realizd con 15 agentes y se localizaron aleatoriamente al comienzo de la simulacidén. En La
Figura 8.6 se muestra la secuencia de cdmo los robots navegan cerca del lider y cuando el lider
comienza a desplazarse a otra posicién, todos los robots navegan siguiéndolo y manteniendo la
formacién establecida inicialmente. La traza de cada robot se muestra en lineas verdes en la



figura 8.6. Como se explicd inicialmente, la identificacidon del robot lider en rojo y los robots
enjambre son azules.

Fig. 8.5. Experimento 2

M
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Fig. 8.6. Experimento 3

Experimento 4: Este experimento prueba el algoritmo propuesto utilizando VRep. La Figura 8.7
muestra el enjambre de drones navegando hacia el lider. La posicién inicial de cada dron fue
asignada al azar. Al final de la secuencia se muestra la posiciéon final del enjambre de drones,
muestra como los drones rodean al lider y mantienen la distancia al lider y la distancia entre
otros drones.



Fig. 8.7. Experimento 4

Experimento 5: Este es el Ultimo experimento y utiliza 15 drones para evaluar la navegacién del
enjambre de UAVs siguiendo al lider. La posicién inicial de cada dron se definié aleatoriamente
como experimentos previos. La Figura 8.8 muestra la secuencia de navegacion donde los drones
se acercan al lider y lo siguen a través de la navegacién libre, solo siguiéndolo. La simulacidon
muestra al enjambre manteniendo la formacién y la distancia entre todos los robots del
enjambre y evitando chocar con otros miembros del enjambre mientras navegan siguiendo al

lider.
. .

Fig. 8.8. Experimento 5




9. DISENO Y DESARROLLO DEL PROYECTO

En este capitulo se plantean dos soluciones con enfoques diferentes haciendo uso del aprendizaje
por refuerzo. Se propone el uso de una funcidon de exploracién para abordar el dilema de la
exploracién-explotacidn y favorecer al proceso de aprendizaje de cada agente del enjambre. La
politica de exploracidn generada se utiliza en las dos soluciones propuestas. En este trabajo no se
estudia el problema de la comunicacidn, y se asume que la comunicacién de cada agente con sus
vecinos ya estd resuelta.

9.1. Enfoque Q-Learning

En las dos soluciones que se proponen se utilizd la ecuacidon clasica de Q-learning, que se
muestra en (9.1.1) y se explico en el capitulo 5 en la sub seccion de Q-learning.

Qe41(St,Ap) = Qe (S, Ap) + [Tt+1 + ymngt(St+1ra) - Qt(St'At)] (9-1.1)

9.2. Politica de exploracion

La politica es lo que determina cual serd el comportamiento del agente en un determinado
estado. Esta politica le permite al agente escoger entre probar alguna accién nueva
(exploracién) o tomar la mejor accidn conocida hasta el momento (explotacién). La funcién de
exploracién que se propone para este trabajo facilita la posibilidad de explorar muchas
opciones al inicio del proceso de aprendizaje, pero conforme pasa el tiempo, el agente escogerd
la accién con mejor valor Q. En otras palabras, el agente iniciard el aprendizaje realizando
mucha exploracidn, y una vez que ha aprendido, terminara ejecutando solo explotacién. La
funcién de exploracion se describe en la ecuacion 9.2.1.

a; = argmax <Q(st, a) + ﬁ) (9.2.1)
Donde a; es la accidn a realizar, Q(s;, @) es el valor Q del el estado actual para todo el conjunto
de acciones que el agente puede tomar, nP(s;, a) guarda el histérico de la cantidad de veces
que se ha seleccionado la accion a en el estado s¢, y k;, es un pardmetro constante tal que
k, > Q(st, a). El aprendizaje comienza con todos los valores de la matriz Q(s¢, a) y nP (s, a)
en cero, pues aun no ha sido explorada ninguna accion, por lo que la funcion queda con k,
dividido en 1. Conforme pasa el tiempo nP (s, a) crece proporcionalmente al nimero de veces
que se ha seleccionado el par estado-accidn (s¢, a), y la funcidn tiende a escoger la accién
menos explorada para el estado s;. Cuando nP(s;, a) es lo suficientemente grande, el factor
kp

nP(sg,a)+1
accion conocida, es decir, al final la politica solamente hace explotacion. Esta politica de
exploracidn se utiliza en las dos soluciones que se plantean a continuacion.

es insignificante frente al valor de Q(s;, @) y la funcién tiende a seleccionar la mejor

9.3. Primera solucion propuesta
En esta primera solucién se asume que cada agente puede detectar la posicién de sus dos
vecinos mas cercanos. Los estados se definen en funcién de la distancia de separacion entre
sus dos vecinos mas cercanos en lugar de la ubicaciéon espacial del robot. Se toma como
referencia al robot que ejecuta la accidn, y a sus dos vecinos mas cercanos se les llama robot A



y robot B. La distancia del robot de referencia al Robot A o B se denota como RA o RB
respectivamente, siendo RA<RB. En la seccion 9.3.1 se presenta otra versidon de esta solucidon
modificada incluyendo un robot enemigo del enjambre, al cual los agentes deberan aprender
a evitar.

Estados. Los estados se establecen con las distancias RA y RB, como se explicd anteriormente.
Como los estados son discretos, las distancias RA y RB también se deben discretizar. En este
caso se discretizaron las distancias RA y RB en 3 niveles, siendo 0 una distancia muy cerca, 1
una distancia buenay 2 que el robot esta muy lejos.

Tabla 4. Estados de la primera solucion propuesta
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Con dos robots vecinos y tres niveles de distancia se forman 32 estados como se muestra
en la tabla 4.

Acciones. Las acciones son el conjunto de todos movimientos y decisiones que el agente
puede tomar, como girar a la izquierda o a la derecha, avanzar o retroceder. En este trabajo
se asume que los robots del enjambre son holondmicos, que son robots cuyo nimero de
grados de libertad controlables es igual al numero de grados de libertad totales. Para estos
caso las acciones normalmente son un ndmero finito de posibles direcciones en las que el
robot se puede mover, sin embargo para este planteamiento se definen 5 acciones que son:
acercarse al robot A (accidn 1), retirarse del robot A (accidn 2), acercarse al robot B (accion
3), retirarse del robot B (accidn 4) o permanecer quieto (accion 5).

Politica de premios y castigos. La politica de recompensa se basa en reducir o aumentar la
distancia de RA y RB lo suficiente hasta mantenerla en el nivel discretizado 1, que equivale
a una distancia buena como se explicd anteriormente. La politica de recompensa se
representa como una funcion a trozos como sigue:



RA-(Nd—1), a,=1

—RA, ar =2
R . = RB — (Nd — 1), a; =3
t-1 7 —RB, ar =4
-1, a =5, #5
k 100, a; =55 =5

Donde a; es la accidn seleccionada, s; es el estado actual y Nd son los niveles de
discretizacion de la distancia RA y RB. Para este caso Nd = 3.

En el algoritmo 9.3.1 se describen los pasos para esta solucién.

Algoritmo 9.3.1: Algoritmo de la primera solucién.

9.3.1.

Paso 1: Calcular todas las distancias entre los robots del enjambre y para cada robot
mapear las distancias discretizadas de los dos robots mas cercanos (distancia RA'y
RB, segun el planteamiento descrito en esta seccion).

Paso 2: Con las distancias discretizadas del paso 1 calcular el estado actual para cada
robot.

Paso 3: Con la politica de exploracidn de la ecuacion (9.2.1), se decide la accion a
realizar para cada robot y se ejecuta.

Paso 4: De acuerdo con la politica de premios y castigos, se actualizan los valores de
la matriz Q con el estado actual y el estado anterior usando la ecuacién (9.1.1). Se
actualizan los estados y se regresa al paso 1.

Version de la primera solucién con un enemigo

Ahora se hard una modificacion al planteamiento anterior para incluir un enemigo del
enjambre, el cual los agentes deberan aprender a evitar. Para esto se toma la distancia
al robot enemigo y se discretiza de la misma forma que se hizo con RAy RB. El conjunto
de estados al incluir un enemigo se muestran en la tabla 5, donde la X representa
condiciones de no importa con el fin de simplificar la cantidad de estados.

Tabla 5. Estados de la primera solucion propuesta con un enemigo

Estado| RE | RA | RB
1 0| X | X
2 11 x| X
3 2 |00
4 2|0 1
5 2 | 0| 2
6 2 110
7 2 1 1
8 2 1| 2
9 2|1 2]0

10 2 | 2 1
11 2 1 2| 2




Para esta modificacion se agrega una accién al conjunto de acciones descrito
anteriormente que sera la sexta accion: retirarse del enemigo (accion 6).

En la versidn clasica de Q-Learning se asocia una recompensa a cada par estado- accién.
La nueva politica de recompensas se muestra en la tabla 6, donde se tienen las 6
acciones con sus siglas correspondientes, como se describe a continuacién:

ARA: acercarse al robot A (accién 1)
RRA: retirarse del robot A (accion 2)
ARB: acercarse al robot B (accion 3)
RRB: retirarse del robot B (accion 4)
Q: permanecer quieto (accion 5)
RRE: retirarse del enemigo (accion 6)

Tabla 6. Recompensas para la primera solucién con un enemigo

Estado | ARA |RRA |ARB |[RRB|Q |RRE
-10| -10| -10| -10| -10| 10
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En el algoritmo 9.3.1.1 se describen los pasos para esta solucidn.

Algoritmo 9.3.1.1: Algoritmo de la primera solucion con un enemigo.

I.  Paso 1: Calcular todas las distancias entre todos los robots del enjambre incluyendo
el robot enemigo, y para cada robot mapear las distancias discretizadas del robot
enemigo y de los dos robots mas cercanos.

. Paso 2: Con las distancias discretizadas del paso 1 calcular el estado actual para cada
robot.

lll.  Paso 3: Con la politica de exploracién de la ecuacion (9.2.1), se decide la accidn a
realizar para cada robot y se ejecuta.

IV.  Paso 4: De acuerdo con la politica de premios y castigos de la tabla 6, se actualizan
los valores de la matriz Q con el estado actual y el estado anterior usando la
ecuacion (9.1.1). Se actualizan los estados y se regresa al paso 1.



9.4. Segunda solucion propuesta
Para esta solucién se hace uso de varios conceptos presentados por F.L. Lewis en [32]. Se define
un radio de repulsién rr, en el que cada agente busca mantenerse alejado de otros agentes
para evitar colisionar con sus vecinos. El vecindario de colisién para el agente i se define en
(9.4.1).

N¢={jiry<rr} (9.4.1)
Fuente [32].

Se define un segundo radio de interaccion ri > rr, en el que el agente puede ver a los vecinos.
Todos los agentes fuera del radio de interaccién ri no son percibidos por el robot de referencia
ith . El vecindario de interaccidn se define en (9.4.2).

N;={jir; <ri} (9.4.2)
Fuente [32].

Donde r;; es el la distancia euclidiana del agente ith al agentejth, y se define en (9.4.3), con

(pi(t), qi(t)) como la posicién del agente i*" en el plano (x, y) y x; el vector de posicién del

agente it".

riy = [l — x| = \/(pj —p) +(qj-q)"  (9.4.3)
Fuente [32].

Se asume que cada agente puede detectar la posicién de sus vecinos dentro de su radio de
interaccion.

Estados. Los estados se establecen con la cantidad de robots dentro de ri y la cantidad de
robots dentro de rr por cuadrante. Se definen subconjuntos de N; para cada cuadrante local
del i robot de referencia. El vecindario de interaccién del agente it" para el primer cuadrante
se define como N; = {j:j EN;; P >Di; i > q; }, para el segundo cuadrante N;, =
{j:j EN;; Pi<Di; 9> q; }, para el tercer cuadrante se define como N;, = {j:j €
Ni; pj<pi; q:<q;} y finamente Ny, = {j:j € N;; pj > pi; q: < q;} para el cuarto
cuadrante. De forma general, el vecindario de interaccién del i*" agente para el cuadrante C se
denota como Nj,.

De la misma forma se definen subconjuntos del vecindario de colisién como:

N§, ={j:J EN{; pj>pi5 4i > q; )
N, ={:jENS; pj<Dpi; 4> q:}
ngsz{fifENfin<Pii q:<q;}
N§, =U:JENE; D >pi; 4: < q;}

Para cada cuadrante del robot it" respectivamente. De forma general, el vecindario de colisién
del agente it" para el cuadrante C se denota como N'l-:c.



Los estados estan definidos por la cardinalidad de los subconjuntos N;. y Nfc, definidos
anteriormente. Es decir, se cuenta para cada cuadrante del robot i los jth vecinos dentro de
los radiosriyrr.

Para simplificar los estados se toma el nimero del cuadrante con el maximo nimero de robots
para cada radio.

Numero del cuadrante para ri
Cri = argmax (card(Nl-l), card(Niz), card(Nis), card(Ni4))

Numero del cuadrante para rr
Crr = argmax (card(Nfl), card(Nfz), card(Nfs), card(N&))

En la tabla 7 se muestra el conjunto de estados para esta solucién propuesta.

Tabla 7. Estados del segundo sistema propuesto

Estado Ri Rr Cuadrante ri | Cuadrante rr
1 0 0 X X
2 1 0 0 X
3 1 0 1 X
4 1 0 2 X
5 1 0 3 X
6 X 1 X 0
7 X 1 X 1
8 X 1 X 2
9 X 1 X 3

Donde la x representa condiciones de no importa con el fin de simplificar la cantidad de estados. En
la columna de ri y rr, se coloca 0 para representar que no hay ningun robot en el cuadrante para
cada radio respectivamente, y 1 para indicar cual es el cuadrante con mayor cantidad de robots para
cada radio. El estado 1 es para cuando el agente estd aislado del grupo y no hay vecinos dentro del
radio ri. Las columna Cuadrante ri y Cuadrante rr son para representar los cuatro cuadrantes locales
del robot de referencia para cada uno de los radios, donde 0, 1, 2 y 3 representan el primer, segundo,
tercer y cuarto cuadrante respectivamente.

En la figura 9.4.1 se muestra un ejemplo para el estado 2, donde se muestra con un punto blanco al
robot de referencia ubicado en la posicién (0,0) y se muestra la divisién de los cuatro cuadrantes
locales del robot de referencia. La zona de color rojo representa el drea dentro del radio de repulsidn
o vecindario de colisidn. La zona de color verde representa el vecindario de interaccién, que es el
area dentro del radio de interaccién y fuera del radio de repulsion. Los otros robots del enjambre se
representan con puntos de color verde claro. Para este ejemplo no hay vecinos dentro del radio de
repulsion, y se tiene que el cuadrante con mayor cantidad de vecinos en el vecindario de interaccion
es el primer cuadrante con cuatro robots. Segun la tabla 7, el estado 2 es el Unico estado que no
tiene vecinos dentro del radio de repulsién y cuyo cuadrante con maximo nimero de robots en el



vecindario de interaccién es el primer cuadrante (cuadrante 0 segun la tabla), por lo tanto el estado
para para el agente de referencia de la figura 9.4.1 es el estado 2.

Cuadrante Il Cuadrante |

Cuadrante Il Cuadrante IV

Fig. 9.4.1. Ejemplo estado 2.
Fuente autor.

Acciones. Para este planteamiento se definen 8 acciones, que son acercarse al cuadrante 1 de ri
(accién 1), acercarse al cuadrante 2 de ri (accion 2), acercarse al cuadrante 3 de ri (accién 3),
acercarse al cuadrante 4 de ri (accion 4), retirarse del cuadrante 1 de rr (accion 5), retirarse del
cuadrante 2 de rr (accion 6), retirarse del cuadrante 3 de rr (accién 7) y retirarse del cuadrante 4
de rr (accién 8).

En la figura 9.4.2 se muestra las primeras cuatro acciones mencionadas anteriormente que consisten
en acercarse al cuadrante correspondiente del radio de interaccidn. La direccion de movimiento
para cualquiera de estas acciones se calcula con la ecuacidon mostrada en (9.4.4).

En la figura 9.4.3 se muestran las uUltimas cuatro acciones que consisten en alejarse del cuadrante
correspondiente del radio de repulsion. El angulo de movimiento final para cualquiera de estas
acciones se calcula con la sumatoria mostrada en la ecuacién (9.4.5).

Al seleccionar alguna accién de movimiento hacia cualquiera de los cuadrantes, la ejecucién del
movimiento se realiza en la direccién del vector resultante de la sumatoria de todos los j* agentes
dentro del radio ri o rr para el cuadrante de la accidon seleccionada.



Es decir, si por ejemplo la accidn seleccionada es acercarse al cuadrante 1 de ri (accién 1), el
movimiento que se debe ejecutar efectivamente es en direccion del cuadrante 1 pero la direccién o
el angulo del movimiento final se calcula con (9.4.4).

Por otra parte, si la accidn seleccionada es retirarse del cuadrante 1 de rr (accién 5), el movimiento
que se debe ejecutar es en direccidn del cuadrante 3, seglin como indican el sentido de las flechas
de la figura 9.4.3, y el movimiento final se calcula con la ecuacién mostrada en (9.4.5).

Los pasos seguidos en esta solucion y el proceso de ejecucién de la accién seleccionada con la
politica de exploracidn se describen en el algoritmo 9.4.1. En (9.4.4) se muestra el protocolo de
control para las acciones de ri y en (9.4.5) para las acciones de rr.

x. —_ x.
Uic = k@ (9.4.4)
JEN;i \N§, Y
c (xi B xi)
Ufe = — Z k—= (9.4.5)
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Fig. 9.4.2. Acciones en relacion al radio de interaccién.

Fuente autor.



Fig. 9.4.3. Acciones en relacién al radio de repulsién.

Fuente autor.

Algoritmo 9.4.1: Algoritmo de la segunda solucién.

VL.

Paso 1: Calcular los subconjuntos por cuadrante del vecindario de interaccion N;, vy los
subconjuntos por cuadrante del vecindario de colision Nfc para todos los robot.

Paso 2: Calcular la cardinalidad de los subconjuntos N;,y Nfc, contando la cantidad de
vecinos que pertenecen a cada conjunto, y calcular por cada robot el nimero del cuadrante
con el maximo numero de robots para cada radio.

Paso 3: Con los resultados del paso 2 calcular el estado actual de cada robot teniendo en
cuenta la tabla 7.

Paso 4: Con la politica de exploracion de la ecuacion (9.2.1), se decide la accidn a realizar
para cada robot.

Paso 5: Ejecutar la accién seleccionada teniendo en cuenta que para las acciones
relacionadas con acercarse a los cuadrantes de ri, que son las primeras cuatro acciones, se
utiliza la ley de control que se muestra en la ecuacion (9.4.4). Para las acciones relacionadas
con alejarse de los cuadrantes de rr (Ultimas cuatro acciones), se utiliza la ecuacién (9.4.5).
Paso 6: De acuerdo con la politica de premios y castigos se actualizan los valores de la matriz
Q con el estado actual y el estado anterior usando la ecuacion (9.1.1). Se actualizan los
estados y se regresa al paso 1.



Politica de premios y castigos. La politica de recompensas se define con la siguiente ecuacién:

R4 =

Osisg =1
lsiar=s:—1
—1 cualquier otro caso

9.4.1. Version de la segunda solucién con un enemigo

Al igual que en la primera solucion propuesta, se hara una pequefia modificacién al
planteamiento anterior para incluir un enemigo al enjambre. Para esto se incluye un
nuevo estado, que es para indicar cuando el robot enemigo entra en el radio 1.5 * rr
del robot de referencia. El conjunto de estados al incluir un enemigo se muestran en

la tabla 8.
Tabla 8. Estados de la segunda solucion propuesta con un enemigo
Estado Ri rr rr Enemigo | Cuadrante ri Cuadrante rr
1 0 0 0 X X
2 1 0 0 0 X
3 1 0 0 1 X
4 1 0 0 2 X
5 1 0 0 3 X
6 X 1 0 X 0
7 X 1 0 X 1
8 X 1 0 X 2
9 X 1 0 X 3
10 X X 1 X X

Donde la x representa condiciones de no importa con el fin de simplificar la cantidad
de estados. En la columna de ri y rr, se coloca O para representar que no hay ningun
robot en el cuadrante para cada radio respectivamente, y 1 para indicar cual es el
cuadrante con mayor cantidad de robots para cada radio. En la columna rr enemigo,
se coloca 0 para representar que no hay enemigo dentro del radio y 1 para representar

que si hay un enemigo.

Al conjunto de acciones se agrega una nueva accién que sera retirarse del enemigo.
La politica de recompensa permanece igual.

Ri_y =

Osisg=1
1sia,=s—1
—1 cualquier otro caso




10. PRUEBAS Y RESULTADOS

Las dos soluciones propuestas de aprendizaje por refuerzo explicadas previamente se
implementaron en Matlab para los experimentos con multiples agentes. Los sistemas propuestos se
evaltan a través de varios experimentos variando el tamafo del enjambre. Inicialmente se simulan
los algoritmo solo en Matlab probando las dos propuestas con dos variaciones, que consiste primero
en dejar una sola matriz Q compartida para todos los agentes del enjambre de tal forma que cada
agente puede acceder y modificar la misma matriz Q, y segundo, en asignar para cada agente una
matriz Q de forma individual sin que puedan compartir sus experiencias. El enjambre se modela
mediante grafos tomando cada agente del enjambre como un nodo o vértice dentro del grafo con
el fin de medir la conectividad y el grado de cada vértice. Las gréficas de la secuencia de movimiento
son obtenidas durante el aprendizaje. También se realizaran pruebas del algoritmo vinculando
Matlab con el entorno de simulacién de robética V-Rep (Virtual Robot Experimentation Platform).

10.1. Configuracion de parametros para la simulacién.

Para simular las dos soluciones propuestas se deben establecer los valores iniciales de los
parametros del algoritmo Q-Learning y los definidos en el planteamiento. Para el algoritmo
de Q-Learning, el factor de la tasa de aprendizaje se establecié en a = 0.2, el factor de
descuento y = 0.5. El valor del factor de exploracion inicial para la politica de exploracion
se establecid en k, = 100. Para la primera solucion se discretizaron las distancias RA 'y RB
en tres niveles, siendo el primer nivel muy cerca, una distancia r;; < 0.8 unidades de
distancia, el segundo nivel un intervalo con 0.8 < r;; < 1.2 unidades de distancia, y el
ultimo nivel, r;; > 1.5 para representar que el robot estd muy lejos. Para la segunda
solucion propuesta se define un radio de atraccién o radio de interaccién ri = 5 unidades
de distancia, y un radio de repulsién rr = 1. Estos valores se establecieron de forma
experimental.

10.2. Pruebas de la primera solucion propuesta en Matlab
Para esta solucidn, basada en la blusqueda de los dos vecinos mads cercanos, se realizaron 4
experimentos en total utilizando Matlab, donde los dos primeros experimentos muestran
el comportamiento del enjambre compartiendo la misma matriz Q, con diferentes nimeros
de robots, y los dos ultimos experimentos se realizaron asignando matrices Q para que cada
agente individualmente tenga su propia matriz Q.

10.2.1. Experimento con matriz Q compartida

e Experimento 1 primera solucién.
Este experimento se realizé con 10 robots inicialmente posicionados de forma aleatoria
en un espacio de 10X10 unidades de area, con todos los robots compartiendo la misma
matriz Q. Para este experimento se realizaron 400 episodios.
En la figura 10.1 se muestra la secuencia completa de como los robots se agrupan
buscando a sus dos vecinos mas cercanos. En la secuencia se muestra el rastro del
movimiento de cada agente a través del proceso de aprendizaje. Al final de la secuencia,
en la figura 10.1 se muestra la posicion final de los robots formando dos clusteres. En la
figura 10.2 se muestra como terminaron conectados los robots en la posicién final
mediante un grafo no dirigido, en el que los vértices representan la conexién entre



agentes. La conexién entre los agentes se representa de forma matricial con la matriz
de adyacencia o conectividad, matriz A, donde se representa con 1 los agentes que
estdn conectados y con 0 los que no tiene comunicacién. La conexidn se establece
cuando los vecinos estdn a una distancia igual o menor al segundo nivel discreteado.

Fig. 10.1 Secuencia experimento 1 primera solucién.
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Fig. 10.2 Posicidn final de los robots.
La matriz A es de tamafio NxN, donde N es la cantidad de agentes. En (10.2.1.1) se
muestra la matriz de adyacencia del grafo formado por la interconexion de los robots
en la posicion final que se muestra en la figura 10.2.



Matriz de adyacencia (10.2.1.1)
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El grado de conectividad de cada vértice es la cantidad de conexiones que tiene con los
otros nodos, y se representa de forma matricial con la matriz diagonal D, que contiene
el grado de cada vértice en su diagonal. En (10.2.1.2) se muestra la matriz D del grafo
formado en la figura 10.2.

Matriz de grado de conectividad (10.2.1.2)

S OO OO OO OO N
S OO OO OO ON o
S OO OO OO NO o
S OO OO ON OO o
S OO OO WO OO o
S OO ON OO OO o
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OO OO OO OO o
NOO OO OO OO o

La matriz laplaciana esta definida como L = D — A. Ordenando los valores propios de L
se tiene que |A1l| < |A2]| < :-+ < |AN]. Con el segundo valor propio A2 de la matriz
laplaciana, se puede determinar si el grafo es o no conexo. El grafo es conexo si se
cumple que A2 > 0, segun [14, 32]. A continuacién se muestran los valores propios de
la matriz laplaciana L.

M=0;A=02=076; 24, =2; A5 = 2;

A =32 =3 23=4 Ag=4; =524

Puesto que A, = 0, se puede decir que el grafo no es conexo. Esto también se puede
ver en la figura 10.2, ya que se forman dos clisteres o sub grafos que no tienen
conexion.

En la figura 10.3 se muestra como evoluciona el grado de conectividad a través del
tiempo durante todo el experimento. Después del episodio 213, no se registré cambios
en el grado de conectividad de cada agente. Esto se puede interpretar como que los
robots aprendieron a agruparse con sus dos vecinos mas cercanos, o que los agentes
han llegado a un estado en el que conservan la distancia deseada con sus dos vecinos.
De la figura 10.3 se puede apreciar que la mayor parte de los agentes se estabilizan en



un grado de conectividad igual a dos con un total de 7 robots, seguido por el grado de
conectividad tres con dos robots y finalmente el grado cuatro con un robot.
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Fig. 10.3 Grado de conectividad a través del proceso de aprendizaje.

En la figura 10.4 se muestra como el promedio del grado de conectividad de todos los
agentes evoluciona a través del proceso de aprendizaje para los 250 primeros episodios.
El promedio del grado de conectividad se estabiliza después del episodio 213 en un valor
de 2.4, como se observa en la figura 10.4.
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Fig. 10.4 Promedio del grado de conectividad a través del proceso de aprendizaje.



Experimento 2 primera solucion.

Para este experimento se utilizan 15 robots ubicados aleatoriamente al principio de la
simulacién y se desarrollé en 400 episodios. En este experimento todos los robots
comparten la misma matriz Q. En la figura 10.5 se muestra la secuencia del enjambre
de robots navegando mientras aprenden a permanecer cerca de sus dos vecinos mas
cercanos.

.l sz - .t = wilm i
e 0 .

LALET 1 8 Sillgs | | LARE

.l

10 T T T T T T T T T

(=]
T

Fig. 10.6 Posicidn final de los robots.



En la figura 10.6 se muestra la posicidon final de los robots y como terminaron
conectados los robots representandolos en forma de grafos no dirigidos. En la posicién
final se forman dos clusteres o sub grafos que no estdn conectados, por lo que es un
grafo no conexo. La conexidn se establece cuando los vecinos estan a una distancia igual
o menor al segundo nivel discreteado.

La matriz de adyacencia que se forma del grafo de la figura 10.6, se muestra en la matriz
(10.2.1.3), que es la representacién de la comunicacién entre los agentes.

El grado de conectividad de cada agente de la figura 10.6 se representa de forma
matricial en la matriz de grado mostrada en (10.2.1.4), cuya diagonal equivale al grado
de conexién de cada agente de la figura 10.6.

Matriz de adyacencia (10.2.1.3)
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Matriz de grado de conectividad (10.2.1.4)
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Se calcula la matriz laplaciana del grafo de la figura 10.6, haciendo L =D — A, y se
calculan los valores propios de la matriz laplaciana para comprobar matematicamente



que el grafo que se forma en la figura 10.6 es un grafo no conexo. Los valores propios
se muestran a continuacion.
A =0; 4, =0; 23 =0.09; A, = 0.39; A; = 0.80;
Ae =177, X, =3; 24 =3; Ag =3; A0 = 3;
Mi1=3;AM2=3; A3 =4; Ay =4.24; A5 =4.69

Como A, = 0, se comprueba matematicamente que el grafo de la Figuera 10.6 no es
conexo, como se menciond anteriormente.

En la figura 10.7 se muestra la evolucién del grado de conectividad durante el
experimento.
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Fig. 10.7 Grado de cada robot a través del proceso de aprendizaje.
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Fig. 10.8 Promedio del grado de conectividad a través del proceso de aprendizaje.



Se puede apreciar en la figura 10.7 que la mayoria de robots tienden a estabilizar su
grado de conectividad en dos, y otros pocos se estabilizan con un grado de tres. El grado
de conectividad para todos los robots se estabiliza después del episodio 141, con 11
robots que convergen al grado de conectividad 2, y 4 robots que convergen al grado de
conectividad 3.

En la figura 10.8 se muestra el promedio del grado de conectividad en los primeros 200
episodios de este experimento. Después del episodio 141 el grado promedio de los
robots se tiende a estabilizar en el valor de 2.267, como se muestra en la figura 10.8.

10.2.2. Experimento con matriz Q individual

Experimento 3 primera solucion.

En este experimento se asignd una matriz Q independiente para cada robot de forma
individual. En el experimento se utilizaron 20 robots ubicados al azar en un espacio de
15x15 unidades de area y se realizd durante 1200 episodios. La serie de movimientos
de los robots durante el proceso de aprendizaje se muestra en la figura 10.9.
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Fig. 10.9 Secuencia experimento 3 primera solucién.

La posicidon de los robots al final del experimento que se muestra en la figura 10.10, es
el resultado final del este experimento al hacer que los robots aprendan a permanecer
cerca a sus dos vecinos mas cercanos. En la figura 10.10 también se muestra como es la
conexién que se formé al final entre los agentes, representando la conexién de los
agentes con una linea que los une. Los robots se agrupan formando 3 sub grafos o
clisteres como se muestra en la figura 10.10. La conexidn se establece cuando los
vecinos estan a una distancia igual o menor al segundo nivel discreteado.

La conexion final también se representa de forma matricial con la matriz de adyacencia
gue se muestra en la matriz (10.2.2.1), y el grado de conectividad de cada agente se
representa de forma matricial con la matiz (10.2.2.2).

Con la matriz de adyacencia y la matriz de grado de conectividad se calcula la matriz
laplaciana haciendo L = D — A. Con el segundo valor propio de la matriz laplaciana se



puede conocer si el grafo es un grafo conexo o no, si cumple que A, > 0. Para este caso

se tiene que A,

0, por lo que el grafo es un grafo no conexo.
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Fig. 10.10 Posicion final de los robots.
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En la figura 10.11 se muestra el grado de conectividad durante el proceso de aprendizaje
y también se puede apreciar que al inicio todos los agentes empiezan con grado de
conectividad en cero, que es la zona azul en la grafica, y conforme pasan los episodios
se forman las conexiones. Al final del experimento 14 robots terminan con un grado de
dos, cuatro robots con grado cuatro y dos robots con grado tres, como se muestra en la
figura 10.11 El grado de conectividad permanece constante después del episodio 890 y
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Matriz de grado de conectividad (10.2.2.2)

no se registré cambios.
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Fig. 10.11 Grado de conectividad a través del proceso de aprendizaje.



En la figura 10.12 se muestra el promedio del grado de conectividad de todos los robots
durante el proceso de aprendizaje. En este experimento los robots en promedio tienden
a estabilizar su grado de conectividad en 2.5, como se muestra en la figura 10.12
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Fig. 10.12 Promedio del grado de conectividad a través del proceso de aprendizaje.

Experimento 4 primera solucion.
Para este experimento se utilizaron 40 robots ubicados en un espacio de 20x20

unidades de area. Se utilizé una matriz Q para cada robot de forma individual. La
secuencia completa de los movimientos se muestra en la figura 10.13.
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Fig. 10.13 Secuencia experimento 4 primera solucion.



En la figura 10.14 se muestra la topologia del grafo de conexién que se formé cuando
los robots alcanzaron la posicidn final. La conexion se establece cuando los vecinos
estdn a una distancia igual o menor al segundo nivel discreteado. Los robots se
organizan formando 7 subgrupos o clusteres, tal como se muestra en la figura 10.14.
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Fig. 10.14 Posicion final de los robots.

Para este caso la matriz de adyacencia A y la matriz del grado de conectividad D que se
forman, tienen dimensiones de 40x40, lo que supera el tamafo para incluirlas en este
documento. Los valores propios de la matriz laplaciana del grafo de la figura 10.14 se
muestran a continuacién.

M=02=02A=021=02A;=0 2 =0; A, =0; Ag = 0.09;

Ag =0.39; A9 = 0.44; A1, =0.80; A, =103 =1.59; A, =1.77; Ly =2
Mo =2, M7 =2 Mg =25 Mo = 25 Ay0 = 35 Ao1 = 35 Aap = 35 Ap3 = 35 Apq = 3
Aas =35 A6 =3 A7 =3 Mg =3, A0 =3 A30 =4 M1 =4 An =4 A3 = 4

Azs = 45235 = 4.24; A36 = 4.41; A37 = 4.56; A3g = 4.69; A39 = 5; Ayg =5

Con el segundo valor propio de la matriz laplaciana se puede comprobar
matematicamente que el grafo de la figura 10.14 es un grafo no conexo, puesto que se
cumple que A, = 0.

En la figura 10.15 se muestra el grado de conectividad de todos los agentes durante el
experimento. El experimento se realizd en un total de 900 episodios. Después del
episodio 517 el grado de conectividad de los todos los agentes se estabilizo, teniendo
28 agentes con grado de conectividad 2, 10 agentes con grado 3 y 2 agentes con grado
de conectividad en 4.
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Fig. 10.15 Grado de cada robot a través del proceso de aprendizaje.

En la figura 10.16 se muestra el promedio del grado de conectividad de todos los
agentes. Después del episodio 517 el promedio del grado de conectividad converge al
valor de 2.35, como se muestra en 10.16.
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Fig. 10.16 Promedio del grado de conectividad a través del proceso de aprendizaje.

10.2.3. Experimento 5: Primera solucién con un enemigo
Este es el experimento de la primera solucién modificada para incluir un enemigo del
enjambre, al cual los agentes deberan aprender a evitar. Para este experimento se
utilizan 20 robots ubicados de forma aleatoria y un enemigo que navega
aleatoriamente en el espacio del enjambre. Este experimento se desarrollé en 1000



episodios. En la figura 10.17 se muestra la secuencia de los movimientos de los robots.
Los robots del enjambre se representan con puntos azules, y el robot enemigo se
representa con un punto de color rojo.
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Fig. 10.17 Secuencia experimento primera solucidn con enemigo.



En la figura 10.18 se muestra el grado de conectividad de todos los robots por cada
epoca durante todo el experimento. El promedio de conectividad de los robot durante
las 1000 epocas se muestra en la figura 10.19.
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Fig. 10.18 Grado de conectividad a través del proceso de aprendizaje.
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Fig. 10.19 Promedio del grado de conectividad a través del proceso de aprendizaje.



10.3.

Pruebas de la segunda solucion propuesta en Matlab

En la segunda solucidn propuesta se definen un radio de atraccién o interaccién y otro radio
de repulsidon, como se explicd en el capitulo anterior. Se realizaron 4 experimentos en
Matlab, al igual que en las pruebas de la primera solucién, donde en los dos primeros
experimentos se muestra el comportamiento de los robots variando el nimero de agentes
del enjambre y compartiendo la misma matriz Q, y los dos ultimos experimentos se
realizaron variando el tamafio del enjambre y asignando de forma individual una matriz Q
para cada agente del enjambre.

10.3.1. Experimento con matriz Q compartida

Experimento 1 segunda solucién.

En este experimento se utilizan 10 robots ubicados aleatoriamente. Todos los robots
pueden acceder y modificar la misma matriz Q, compartiendo sus propias experiencias
con el resto de robots del enjambre. El experimento se desarrolla en 1000 episodios. En
la figura 10.20 se muestra la secuencia de movimientos de los robots del enjambre.
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Fig. 10.20 Secuencia experimento 1 segunda solucion.

Inicialmente el enjambre se agrupa formando dos clusteres o subgrupos, y conforme
pasa el tiempo los dos clusteres formados se unen formando un solo clister como se
puede ver en la secuencia mostrada en la figura 10.20.

En la figura 10.21 se muestra la posicién de los robots al final del experimento y la
conexioén entre los agentes que se formd. La conexion se establece con los vecinos que
estan a una distancia igual o menor a 1.1 = rr, que igual o menor al radio de repulsion
mas el 10%. La interconexién de los agentes se modela mediante un grafo no dirigido,
representando la comunicacién entre los agentes con una linea roja que une a los robots
gue tienen comunicacién. La topologia del grafo que se forma se muestra en la figura
10.21.

En la figura 10.21 se puede ver que al final los robots se agrupan formando un solo
cluster, por lo tanto, el grafo que se forma al final es un grafo conexo.
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Fig. 10.21 Posicién final de los robots.

El grafo que se forma en la figura 10.21 también se puede representar de forma
matricial por medio de la matriz de adyacencia A, en la que se representa con 1 los
agentes que tiene conexidn y 0 los que no tienen conexién. En (10.3.1.1) se muestra la
matriz de adyacencia del grafo de la figura 10.21.

Matriz de adyacencia (10.3.1.1)

_ OO RR R OO O
R OO0 OO O OO0 O
ORPR OO O OO O
R RO O O O
OCOR RO OO M
P OO OO O OO -
R R R OO R OO R
O OO RO RO ROO
O OO RO O R RO O
O OO RRFR OFM ORF =

La cantidad de conexiones que tiene cada agente se conoce como el grado de
conectividad o simplemente grado del vértice y se representa matricialmente con la
matriz de grado D, que contiene en su diagonal el grado de conectividad de cada robot.
En (10.3.1.2) se muestra la matriz de grado del grafo de la figura 10.21.



Matriz de grado de conectividad (10.3.1.2)
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Se calcula la matriz laplaciana definida como L = D — A, y se calculan los valores
propios de L para comprobar matematicamente que el grafo de la figura 10.21 es un
grafo conexo. Los valores propios de L se muestran a continuacién:

A = 0; A, = 0.91; A3 = 1.21; A4, = 2.03; Ag = 2.71;
}\6 = 3.85; }\7 = 4.25; }\8 = 4.48; }\9 = 5.79; }\10 =6.76

Si se cumple que A, > 0, se dice que el grafo es conexo. Para este caso se tiene que
A, = 0.91; por consiguiente se puede decir que el grafo es conexo.

En lafigura 10.22 se muestra la evolucién del grado de conectividad a través de los 1000
episodios del experimento. La mayoria de los robots tiende a permanecer en con un
grado de tres conexiones durante el experimento.
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Fig. 10.22 Grado de cada robot a través del proceso de aprendizaje.



Al final del experimento cuatro de los diez robots alcanzaron tres conexiones, tres
robots alcanzaron un grado de conectividad de dos, un robot término con cuatro
conexiones y dos robots terminaron con cinco conexiones.

En la figura 10.23 se muestra el promedio del grado de conectividad de los todos robots.
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Fig. 10.23 Promedio del grado de conectividad a través del proceso de aprendizaje.
Experimento 2 segunda solucién.
En este experimento se ejecutaron 1000 episodios utilizando 15 robots con la matriz Q

compartida. En la figura 10.24 se muestra la secuencia de movimientos durante el
experimento.

o y . . .

Fig. 10.24 Secuencia experimento 2 segunda solucién.



El tiempo transcurrido durante los 1000 episodios le permitié al enjambre aprender a
agruparse como se muestra en la figura 10.24. En la figura 10.25 se muestra la topologia
del grafo que se forma al final del experimento. Al final los robots del enjambre se
agrupan formando un solo cluster. La conexidon se establece con los vecinos que estan
a una distancia igual o menora 1.1 * rr.
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Fig. 10.25 Posicidn final de los robots.
La matriz de adyacencia del grafo de la figura 10.25 se muestra en la matriz (10.3.1.3).

Matriz de adyacencia (10.3.1.3)
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La matriz de grado de conectividad del grafo que se forma en la figura 10.25 se muestra
en la matriz (10.3.3.4)
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Matriz de grado de conectividad (10.3.1.4)
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La matriz laplaciona L se calcula haciendo la diferencia entre la matriz de grado D, y la

matriz de adyacencia A, L = D — A. Al calcular los eigenvalores de la matriz laplaciana

del grafo de la figura 10.25 tenemos:

Puesto que A, > 0, se comprueba matematicamente que el grafo de la figura 10.25 es
un grafo conexo. En la figura 10.26 se muestra el grado de conectividad de todos los

A =0; A, =0.65; A3 =1.17; A, = 1.69; A5 = 2.40;

}\6 = 2.96; }\7 = 3.40; }\8 = 4‘.18; }\9 = 4‘.68; }\10 = 4‘.83;
}\11 = 5.76; }\12 = 6.16; }\13 = 6.82; }\14 = 7.4‘9; }\15 =779

agentes durante el proceso de aprendizaje.
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Fig. 10.26 Grado de cada robot a través del proceso de aprendizaje.




En lafigura 10.27 se muestra el promedio de conexiones del enjambre durante los 1000
episodios transcurridos del experimento.
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Fig. 10.27 Promedio del grado de conectividad a través del proceso de aprendizaje.

10.3.2. Experimento con matriz Q individual

e Experimento 3 segunda solucién.
Para este experimento se utilizaron 20 robots ejecutando la simulando durante 2000
episodios. A cada robot se asignada una matriz Q individual, de tal forma que ningun
robot pueda acceder o modificar la matriz Q asignada a otro robot. En la figura 10.28
se muestra la secuencia de movimientos durante este experimento.
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Fig. 10.28 Secuencia experimento 3 segunda solucién.



En la figura 10.29 se muestra la posicién de todos los robots y la topologia del grafo
qgue se formd al final del experimento. La conexidn se establece con los vecinos que
estdn a una distancia igual o menor a 1.1 * rr. Los robots terminaron agrupados

formando un Unico clister como se puede ver en la figura 10.29.
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Fig. 10.29 Posicion final de los robots.

La matriz de adyacencia del grafo de la figura 10.29 se muestra en se muestra en la

matriz (10.3.2.1).

Matriz de adyacencia (10.3.2.1)
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Matriz de grado de conectividad (10.3.2.2)

Se calcula la matriz laplaciana haciendo L = D — A, con la matriz de adyacencia y la
matriz de grado de conectividad. Se calcula los valores propios de L y con el segundo
valor propio de la matriz laplaciana se puede comprobar si el grafo es un grafo conexo
0 no. Para este caso se tiene que A, = 0.59 > 0, por lo que el grafo es un grafo conexo.
En la figura 10.30 se muestra el grado de conectividad de todos los robots durante el
proceso de aprendizaje. El grado de conectividad de cada agente tiende a estabilizarse
a partir del episodio 1800.
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Fig. 10.30 Grado de cada robot a través del proceso de aprendizaje.



En la figura 10.31 se muestra el promedio del grado de conectividad de todos los
agentes. Después del episodio 1800, los cambios registrados del promedio del grado de
conectividad tienden convergen al valor de 4.4, como se muestra en 10.31.
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Fig. 10.31 Promedio del grado de conectividad a través del proceso de aprendizaje.

Experimento 4 segunda solucién.

Este experimento se ejecuta en un total de 5000 episodios utilizando 40 robots con
matriz Q individual. Para este experimento no se muestra la matriz A de adyacencia ni
la matriz de grado D, puesto que las dimensiones de las matrices son de 40x40 y superan
el tamafo para incluirlas en este documento. En la figura 10.32 se muestra la secuencia
completa de movimientos durante el experimento.

Fig. 10.32 Secuencia experimento 3 segunda solucién.



En la figura 10.33 se muestra la posicion de los robots al final de la simulacidon
modelando la comunicacién como un grafo no dirigido. La conexidn se establece con los
vecinos que estdn a una distancia igual o menora 1.1 * rr.
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Fig. 10.33 Posicion final de los robots.

Los valores propios de la matriz lapaciana del grafo de la figura 10.33 se muestran a
continuacién:

A =0; A, =0.38; A3 =0.44; A, = 0.86; A5 = 1.18; A; = 1.60; A, = 1.75;
Ag = 1.94; g = 2.42; Ay = 2.76; A1 = 3.08; Ay, = 3.26; A3 = 3.61;
Ma =3.7; M5 = 3.81; A6 = 4.09; A7 = 4.41; Mg = 4.60; A9 = 4.91;
Azo = 5.03; A1 =5.2; Ay, =5.29; A3 =5.47; A,, = 5.75; A5 = 5.99;
Ay = 6.15; Ayy = 6.57; Ayg = 6.64; A9 = 6.92; X35 = 6.98; A3 = 7.26;

A3y = 7.45; A33 = 7.61; A3, = 7.71; A35 = 7.94; X35 = 7.98; A3, = 8.06;
Azg = 8.08; A39 = 8.55; A4y = 8.56

Como A, > 0, se demuestra que el grafo de la figura 10.33 es un grafo conexo.

En la figura 10.34 se muestra la evolucidn del grado de conectividad de todos los robots
durante el proceso de aprendizaje. El grado de conectividad de cada agente tiende a
estabilizarse a partir del episodio 4332. Al final solo nueve robots terminaron con tres
conexiones, ocho robots alcanzaron un grado de conectividad de cuatro, tres robots
finalizaron con cinco conexiones y veinte robots alcanzaron un grado de conectividad
de 6 conexiones.

En la figura 10.35 se muestra el promedio del grado de conectividad de todos los
agentes. Después del episodio 4332, no se registraron cambios del promedio del grado



de conectividad y el valor final tiende a converger al valor de 4.55, como se muestra en
10.35.
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Fig. 10.34 Grado de cada robot a través del proceso de aprendizaje.
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Fig. 10.35 Promedio del grado de conectividad a través del proceso de aprendizaje.

10.3.3. Experimento 5: Segunda solucién con un enemigo
En esta parte se mostrara el experimento con la modificacién de la segunda soluciéon
para incluir un enemigo del enjambre. Los agentes deberan aprender a agruparse
mientras evitan al enemigo. Para este experimento se utilizan 20 robots ubicados de
forma aleatoria y un enemigo que navega aleatoriamente en el espacio del enjambre.



Este experimento se desarrollé durante 2000 episodios. En la figura 10.36 se muestra la
secuencia de los movimientos de los robots. Los robots del enjambre se representan
con puntos azules, y el robot enemigo se representa con un punto de color rojo.
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Fig. 10.36 Secuencia experimento segunda solucién con enemigo.



En la figura 10.37 se muestra el grado de conectividad de todos los robots por cada
epoca durante todo el experimento. El promedio de conectividad de los robot durante
las 2000 epocas del experimento se muestra en la figura 10.38.
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Fig. 10.37 Grado de cada robot a través del proceso de aprendizaje.
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Fig. 10.38 Promedio del grado de conectividad a través del proceso de aprendizaje.



10.4.

Prueba en V-Rep

El segundo sistema de aprendizaje por refuerzo propuesto se evalua utilizando Matlab, para
realizar los célculos matematicos, sincronizado con V-Rep edicién educativa, para la
simulacidn del enjambre con robots virtuales. En este experimento se desarrolla en un total
de 1000 episodios y se utilizan 18 robots iguales ubicados aleatoriamente. Los robots
utilizados en este experimento son el modelo virtual de un cuadricéptero. El modelo del
cuadricéptero se muestra en la figura 10.39. Cada robot virtual simulado en V-Rep se
controla desde Matlab, cambiando la posicién del target.

Fig. 10.39 Robot cuadricdptero virtual

En la figura 10.40 se muestra una secuencia de imagenes con la posicion de los robots a lo
largo del experimento. Los robots navegan mientras aprenden a agruparse y permanecer
cerca de sus vecinos sin chocar o colisionar con otros robots del enjambre.

B - R E e e
LR aqmw BEREEE Gl m umml |
a lmuurs P ANESEREEE _”"m?’; [ B ms‘urﬁh"r‘ﬁr

E _*:a L et ) L P e L e e S SEHE

);"’n’m.x.."uqmuq e mEs LARESdE

nEER li"

1aqﬂ=ﬂua.‘aqr

I:BIJI&LJ‘!lBE[!lB

ﬂﬂﬁﬂ“ﬂ!w .

TR R n i

maﬁsngasag

TLRE IS T

uans.nuanuﬂ

i W E

1=

x:: n""iln"
mEmnhmd

e g

]

g
-
i
“u
LR
T
Al
‘E

= ]

‘Fig. 10.40 Secuencia experimento V-Rep.

En la figura 10.41 se muestra la posicion final de los robots enumerados y con sus respectivas
conexiones. La figura 10.41 se construyé en Matlab tomando la posicion de los robots desde
V-Rep.



A partir del grafo de la figura 10.41 se construye la matriz de adyacencia o conectividad,
representando con 1 a los robots que tiene conexidn y con 0 a los robots que no tienen
conexion. La matriz de adyacencia se muestra en la matriz (10.4.1).

La cantidad de conexiones o grado de conectividad de cada robot también se representa de
forma matricial con la matriz de grado D. La matriz de grado se muestra en la matriz (10.4.2)
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Fig. 10.41 Posicidn final de los robots.
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Matriz de adyacencia (10.4.1)



Se calcula la matriz laplaciana, L = D — A, del grafo de la figura 10.41, y se calculan los
valores propios de la matriz laplaciana para comprobar matematicamente que el grafo que
se forma en la figura 10.41 es un grafo conexo.
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Matriz de grado de conectividad (10.4. 2)

Como se cumple que A, > 0, se comprueba que el grafo de la figura 10.41 es un grafo
conexo.

M =0;4 =07 A3 =095; A, =1.59; A5 =1.72; A; = 2.88; A, = 3.37;
)\14 = 625; A15 = 695; }\16 = 726; }L17 = 793; }ng = 8.01

En la figura 10.42 se muestra el grado de conectividad de los robots durante todo el
experimento.

En la figura 10.43 se muestra el promedio del grado de conectividad de todos los robots
durante el proceso de aprendizaje. En la figura 10.43 se puede ver que después del episodio
400 el promedio del grado tiene a permanecer constante en un valor de 4.22 con pequefias
variaciones. Esto puede interpretarse como que los robots aprendieron a agruparse y
permanecer juntos como un enjambre.
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11. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Se presentaron e implementaron en Matlab dos posibles soluciones basadas en técnicas de
aprendizaje por refuerzo con diferentes enfoques para cumplir con los objetivos del proyecto y se
validaron mediante diferentes pruebas cada una de las propuestas presentadas. Cada solucidn
presentada en este trabajo se modificdé para incluir un enemigo del enjambre al que los robots
aprendieron a que evitar. En las dos propuestas planteadas los robots no poseen informacion sobre
la ubicacion espacial. Para cada propuesta se asumié resuelta la comunicacidn entre los agentes del
grupo. Cada agente se conectd con sus vecinos inmediatos creando la red de comunicacién que se
formé al final de los experimentos. Esta red de comunicacion se modelo como un grafo no dirigido
con los enlaces correspondientes a las conexiones formadas entre los agentes. Se ha medido el
grado de conectividad de los agentes a través del proceso de aprendizaje y se ha utilizado teoria
algebraica de grafos para determinar si la topologia del grafo formado es conexo o no. Finalmente
se evalud y probé la segunda solucidn propuesta con robots virtuales en V-Rep, usando el modelo
virtual de un cuadricéptero.

En las pruebas que se realizaron con la matriz Q compartida por todos los robots del enjambre, se
evidencio que: el proceso de aprendizaje se desarrollé6 mas rapido, los robots se agruparon y
alcanzaron la posicion final en un menor tiempo, convergiendo a los valores finales en menos
épocas que los experimentos realizados con la matriz Q individual; ya que el compartir la matriz Q
le permitid a cada robots compartir sus propias experiencias, vivencias pasadas y la base del
conocimiento con los otros agentes del enjambre.

Como se pudo observar en los resultados de la primera solucién propuesta, al final de los
experimentos los robots se agruparon formando varios sub grupos o sub clisteres creando grafos
no conexos. En todos los experimentos realizados de la primera solucion, a pesar de incrementar el
numero de robots en cada experimento, al final el grado de conectividad de los robots tendid a
permanecer en un valor de 2 y el promedio del grado de conectividad se estabilizo en un valor entre
2y 3, cerca de 2.5. Esto se debe a la forma como se definieron los estados, porque para la primera
solucidn los estados de cada robot se forman en funcién de las distancias de los dos vecinos mas
cercanos, por lo que los robots aprenden a permanecer cerca solo de dos de sus vecinos, sin buscar
a los otros robots del enjambre. También por esta razén al final se forman sub grupos o clusteres
separados y se crea un grafo no conexo.

Por otro lado, se observéd que en todos los experimentos mostrados de la segunda solucidn
propuesta, los robots se agruparon formando un unico clister, generando asi un grafo conexo al
final de la simulacién. También se pudo observar en el primer experimento de la segunda solucidn,
mostrado en la secuencia de la figura 10.20, que aunque al comienzo del experimento los robots se
agruparon formando dos clisteres, cuando los agentes de uno de los clisteres detectan dentro de
su radio de interaccidn a los agentes del otro cluster, terminan convergiendo y formando un Unico
cluster. No obstante, el grupo que tiende a moverse al otro cluster es el que tiene menos agentes,
es decir, el grupo con mayor cantidad de robots tiende a arrastrar al clister con menos agentes. De
igual forma se pudo observar de las pruebas de la segunda solucién, que a medida que se
aumentaron el nimero de robots del enjambre, al final la mayor parte de agentes tendian a alcanzar
un grado de conectividad de 6, y el promedio del grado de conectividad tendia a incrementar



conforme se incrementd el tamafio del enjambre; sin embargo, como el maximo grado de
conectividad que puede alcanzar un agente del grupo es de 6, el promedio del grado de conectividad
normalmente sera menor que 6.

Durante la ejecucidn de las pruebas de la segunda solucién se pudo observar que algunos robots
tardaban mas que otros en unirse al grupo, y en algunas ocasiones algunos agentes parecian
permanecer quietos por un tiempo. Esto es debido a la forma en que se definieron los estados y
como se ejecutan las acciones de la segunda solucién. Ya que para cada robot se establecen los
estados dividiendo su espacio en cuatro cuadrantes de forma local, y el robot calcula el vector de
movimiento con la cantidad de agentes vecinos dentro del radio de atracciéon o repulsion,
respectivamente, en la direccidon del cuadrante de la accion seleccionada, por lo que si en el
cuadrante de la accidn seleccionada no hay vecinos, a pesar de ejecutar la accién, el movimiento
resultante serd igual a cero.

Durante la etapa del desarrollo practico en unas de las pruebas de la simulacién del algoritmo de la
segunda solucién que no fueron registrados en este documento, se pudo observar en algunas
ocasiones que un robot iniciaba en una posicion demasiado retirada del resto del grupo, y sin tener
otros robots dentro de su radio de interaccidn. En estos casos los otros robots del enjambre se
agruparon pero el robot que inicio demasiado aislado de sus compafieros permanecié quieto
durante todo el experimento, ya que este robot no podia ver a ninguno de sus compafieros.

Para trabajos futuros se planea incluir un algoritmo de navegacién con evasion de obstaculos, como
arboles o paredes, e incluir tareas mds complejas para el enjambre como la busqueda y deteccién
de victimas en lugares de desastres.
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Este articulo se presentd en la conferencia “International Conference on Artificial Intelligence and
Soft Computing ICAISC 2018” el dia 11 de Mayo de 2018. Tal como se observa en la figura 12.1 [33].

Las memorias de este evento fueron publicadas en “Lecture Notes in Computer Science” de la
editorial Springer Nature. Este tipo de publicacién seriada se encuentra clasificada como Q2 por el
portal “SCIMAGO JOURNAL”, ademas posee un SJR = 0.29 y un H Index = 296 tal como se observa
en la figura 12.2 [34].
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