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Resumen

La deteccion de eventos en el ambiente constituye un reto central en la robética moderna, especialmente en
sistemas que buscan autonomia, cooperaciéon y toma de decisiones distribuidas. Los sistemas multi-agente
descentralizados (MAS) surgen como una alternativa eficiente frente a los enfoques centralizados, ya que ofre-
cer mayor escalabilidad, robustez y tolerancia a fallos. Este trabajo propone el disefio e implementacién de
una arquitectura multi-agente descentralizada basada en ROS 2 para la deteccién de eventos en el ambiente,

utilizando plataformas moéviles TurtleBot3 Burger y aprendizaje por refuerzo profundo.

La investigacion se desarrollé con un enfoque experimental y aplicado, estructurado en tres fases: (1) andlisis
y seleccién de variables fisicas, algoritmos y plataforma robética; (2) desarrollo de la arquitectura descentrali-
zada, integrando un agente lider entrenado mediante el algoritmo Deep Q-Learning (DQN), junto con agentes
seguidores controlados con el algoritmo Follower de ROBOTIS; y (3) validacién del sistema en el simulador
Gazebo, mediante el uso del middleware ROS 2 para la comunicacién entre nodos y la gestiéon independiente

de espacios de nombres para cada robot.

Durante 1000 episodios de entrenamiento, el agente lider presenté una mejora progresiva en la recompensa
acumulada, demostrando un aprendizaje estable y una navegacién auténoma libre de colisiones. En la simu-
lacién multi-agente, los robots seguidores reprodujeron con precision la trayectoria del lider, manteniendo
formaciones estables y comunicacién efectiva. Finalmente, las pruebas fisicas confirmaron la correcta transfe-

rencia del modelo entrenado, manteniendo la coherencia del comportamiento observado en simulacién.

Los resultados evidencian que la combinacién del aprendizaje por refuerzo profundo con una arquitectura des-
centralizada basada en ROS 2 constituye una estrategia viable para el desarrollo de comportamientos coopera-
tivos en robética moévil. El sistema disefiado reduce la dependencia de control central, mejora la escalabilidad

del sistema y sienta las bases para futuras validaciones en entornos fisicos mas complejos.

Palabras clave: Sistemas multi-agente, aprendizaje por refuerzo, Deep Q-Learning, ROS 2, Gazebo, robética

descentralizada.
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Abstract

Environmental event detection is a key challenge in modern robotics, particularly in systems that require auto-
nomy, cooperation, and distributed decision-making. Decentralized multi-agent systems (MAS) emerge as an
efficient alternative to centralized approaches, offering greater scalability, robustness, and fault tolerance. This
work proposes the design and implementation of a decentralized multi-agent architecture based on ROS 2 for

environmental event detection, using TurtleBot3 Burger mobile platforms and deep reinforcement learning.

The research followed an experimental and applied approach, structured into three phases: (1) analysis and
selection of physical variables, algorithms, and robotic platform; (2) development of the decentralized archi-
tecture integrating a leader agent trained through the Deep Q-Learning (DQN) algorithm and follower agents
controlled by the ROBOTIS Follower algorithm; and (3) system validation in the Gazebo simulator using the

ROS 2 middleware for inter-node communication and independent namespace management for each robot.

Over 1000 training episodes, the leader agent showed a progressive improvement in cumulative rewards,
achieving stable learning and autonomous navigation without collisions. In the multi-agent simulation, the fo-
llower robots accurately replicated the leader’s trajectory, maintaining stable formations and effective commu-
nication. Finally, physical tests confirmed the successful transfer of the trained model, maintaining consistency

with the simulated behaviors.

The results confirm that combining deep reinforcement learning with a decentralized ROS 2-based architecture
is a viable strategy for developing cooperative behaviors in mobile robotics. The designed system reduces the
dependence on a central controller, enhances scalability, and establishes a solid foundation for future valida-

tions in more complex physical environments.

Keywords: Multi-agent systems, reinforcement learning, Deep Q-Learning, ROS 2, Gazebo, decentralized ro-

botics.
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Glosario

Agente Entidad auténoma capaz de percibir su entorno, tomar decisiones y ejecutar acciones con base en

un objetivo definido.

Agente lider Robot encargado de explorar el entorno y aprender una politica de navegacién mediante

aprendizaje por refuerzo profundo.

Agentes seguidores  Robots que replican el movimiento del agente lider utilizando un algoritmo de segui-

miento cooperativo (Follower).

Aprendizaje por refuerzo (RL) Paradigma del aprendizaje automdtico donde un agente aprende a tomar

decisiones mediante prueba y error, recibiendo recompensas o penalizaciones segtin sus acciones.

Deep Q-Learning (DQN)  Algoritmo de aprendizaje por refuerzo profundo que emplea redes neuronales
para aproximar la funcién de valor de accién Q(s, a), permitiendo tomar decisiones en espacios de estado

continuos o de alta dimensién.

ROS 2 (Robot Operating System 2) Middleware de c6digo abierto que facilita la comunicacién entre nodos,

la gestién de tépicos, servicios y acciones en sistemas robéticos distribuidos.

Gazebo Simulador 3D utilizado para modelar y probar entornos robéticos, ofreciendo simulacién fisica

realista e integracion directa con ROS 2.

TurtleBot3 Burger Plataforma robética mévil diferencial desarrollada por ROBOTIS, equipada con sensor

LIDAR, odometria e integracién nativa con ROS 2 y Gazebo.

LIDAR (Light Detection and Ranging)  Sensor 6ptico que utiliza pulsos ldser para medir distancias con alta

precisioén, generando un mapa 2D del entorno.

Nodo Unidad bésica de ejecuciéon en ROS 2 que realiza una funcién especifica (como procesar datos de

sensores, controlar motores o publicar informacién).

Tépico Canal de comunicacién en ROS 2 donde los nodos publican o suscriben mensajes para intercambiar

informacion de manera asincrona.

Servicio Mecanismo de comunicacién en ROS 2 que permite la interaccién sincrénica entre nodos mediante

solicitudes (request) y respuestas (response).

Politica de accién ~ Conjunto de reglas o estrategias aprendidas que determinan qué accién debe ejecutar el

agente en cada estado del entorno.

Recompensa  Valor numérico que representa el resultado de una accién en el entorno; guia el proceso de

aprendizaje del agente.
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XIII

Episodio  Secuencia completa de interacciones entre el agente y el entorno, desde un estado inicial hasta

alcanzar una meta o una condicién terminal.

Arquitectura descentralizada  Estructura en la que cada agente opera de forma auténoma, tomando deci-

siones locales sin depender de un controlador central.

Follower Algoritmo provisto por ROBOTIS que permite a un robot seguir la trayectoria de otro mediante

control de posicién y orientacion.

Red neuronal profunda Modelo computacional inspirado en el cerebro humano, compuesto por multiples

capas que transforman las entradas en salidas mediante pesos ajustables.

Experiencia de repeticién (Replay Buffer) Memoria utilizada por el algoritmo DQN para almacenar tran-
siciones pasadas (s, a,r, s’) y reutilizarlas durante el entrenamiento para mejorar la estabilidad del apren-

dizaje.



Capitulo 1

Introduccion

1.1. Planteamiento del Problema

En los sistemas multi-agentes (MAS) centralizados, cada agente requiere una conexién constante con un or-
ganismo central para establecer comunicacién y control. Haciendo que éste evalie el estado y determine las
acciones necesarias para cada uno de los agentes, enviando luego estas instrucciones a través de la red a los
agentes correspondientes. Asimismo, esta estructura centralizada simplifica la comunicacién al dirigirla hacia
una entidad central, lo que puede ser ttil en situaciones donde se requiere un control preciso y coordinado de

las acciones de los agentes [1].

Sin embargo, este enfoque no es adecuado para la mayoria de las aplicaciones en las que cada agente debe
tomar decisiones de forma independiente, debido a que esto hace que el sistema dependa de la unidad central,
y por tanto, su fallo podria resultar en la falla de todo el sistema. Ademads, la carga en la red de comunicacién
es alta en un sistema centralizado, ya que implica retransmisiones constantes desde la entidad central a los
agentes. Estas limitaciones afectan la eficiencia del sistema, especialmente cuando se incrementa el ntimero de
agentes, lo que aumenta significativamente los datos intercambiados entre los agentes y el controlador central.
Este problema se agrava debido a limitaciones précticas, como la capacidad limitada de los equipos de comu-
nicacién o restricciones presupuestarias, que dificultan el manejo de un gran ntmero de agentes; por ende,
los sistemas de red controlados centralmente generalmente enfrentan desafios significativos de escalabilidad,
dado que todos los calculos se realizan en la unidad central de procesamiento. Si se agrega una gran cantidad
de agentes afecta considerablemente el tiempo necesario para calcular las medidas de control, por lo tanto, en

situaciones problematicas reales, el control cooperativo con un enfoque centralizado se vuelve mas complicado

[1].

Por otro lado, en el Laboratorio de la Facultad y especificamente en el grupo de investigacién GED [2], se em-
plea ROS (Robot Operating System) de forma centralizada en las implementaciones de sistemas multi-agentes.
Esta configuracién centralizada presenta desafios especificos en el &mbito de ROS y dentro del laboratorio. por
ejemplo, la dependencia de un nodo central usualmente puede restringir la escalabilidad y la autonomia de
los agentes, dificultando la adaptacién a entornos dindmicos. por lo tanto, la configuracién y gestién de un
sistema centralizado en ROS pueden ser complejas y requerir un conocimiento profundo de la plataforma, lo
que puede representar una barrera para estudiantes menos experimentados. En cuanto a la seguridad, también

es una preocupacion relevante, ya que un nodo centralizado puede constituir un punto de vulnerabilidad en



términos de ataques cibernéticos o fallos técnicos. Estos desafios deben ser abordados con el fin de maximizar

la eficiencia y la efectividad de los sistemas multi-agentes en el laboratorio [3].

Las aplicaciones actuales de sistemas multi-agentes implementadas en agricultura de precision [4], bisqueda
y rescate requieren una mayor autonomia por parte de los agentes. Esto se debe a la necesidad de capturar in-
formacion sobre eventos en el ambiente relacionados mediante variables fisicas, como imdgenes que muestran
variaciones en la salud de las plantas para la deteccién de plagas, o movimientos que sugieren la presencia de
personas bajo escombros, entre otros ejemplos. Esta informacion debe ser transmitida a los agentes vecinos de
manera eficiente para que las decisiones puedan tomarse de forma mds rapida, sin depender de una unidad

de cémputo centralizada que pueda encontrarse a una distancia considerable.

Es por eso que surge la pregunta problema ;Cémo disefiar un sistema multi-agente descentralizado con ROS,

capaz de identificar cambios en el ambiente determinados por una variable fisica?.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

Disefiar una arquitectura multi-agente descentralizada basada en ROS para detecciéon de eventos en el ambien-

te.

1.2.2. Objetivos especificos

= Identificar una plataforma disponible dentro del laboratorio de robética que cumpla con los requeri-
mientos de software y hardware para la implementacién del algoritmo MAS a través de un lenguaje de

programacion como Python y bajo la arquitectura del sistema operativo ROS.

= Establecer un algoritmo MAS que permita a los agentes comunicarse bajo una arquitectura ROS descen-
tralizada, de tal manera que puedan tomar decisiones independientes que lleven al sistema al cumpli-

miento de una meta comun.

= Implementar dentro de la plataforma robética seleccionada, un sistema de navegacién multi-agente

orientado a los cambios de una variable fisica del ambiente.

= Validar el funcionamiento de la plataforma robética seleccionada en un ambiente de pruebas que invo-

lucre la arquitectura ROS y la variable fisica que determina los cambios en el ambiente.

1.3. Justificacién

La deteccién de eventos en el ambiente es un desafio fundamental en el campo de la robética y la inteligencia
computacional, con aplicaciones cruciales en dreas como la vigilancia ambiental y la gestién de desastres natu-
rales. Actualmente, los enfoques centralizados dominan la investigacién en este campo, sin embargo, presentan

limitaciones en términos de escalabilidad y robustez [5].

El proyecto de grado se enfocard en los sistemas multi-agentes descentralizados como una alternativa prome-

tedora; el uso de una plataforma mediante ROS descentralizado cambiard la forma en que los agentes se ubican



y toman decisiones en entornos complejos. Este enfoque no solo ofrecerd un entorno ideal para la investigacion
en sistemas multi-agentes descentralizados, sino que también abrird nuevas posibilidades en el campo de la

robética y la inteligencia computacional.

Los sistemas multi-agentes descentralizados ofrecen varias ventajas significativas, en primer lugar, mejoran la
escalabilidad al distribuir la carga computacional entre los agentes, permitiendo manejar entornos mds grandes
y complejos de manera mas eficiente. Ademads, aumentan la robustez del sistema al reducir los puntos tinicos

de falla y mejorar la tolerancia a fallos [1] [5].

Esta investigacion se alinea estrechamente con la linea de investigacién en Robética e Inteligencia Computacio-
nal [2], ofreciendo contribuciones teéricas y practicas significativas; de hecho, se espera que los resultados de
este trabajo no solo avancen el conocimiento en el campo, sino que también tengan aplicaciones précticas en
situaciones del mundo real. Agregando a lo anterior, la implementacién de sistemas multi-agentes descentra-
lizados tiene el potencial de atraer a més estudiantes al semillero. Al realizar este proyecto se podran explorar
mads algoritmos, como Teorfa de juegos [6], Reinforcement Learning [7] con sus variaciones [8] o algoritmo de
Consensus [9] también con sus respectivas variaciones [10], esto enriquecera la formacién académica y pro-
fesional, haciendo que la oportunidad de trabajar en un proyecto innovador y relevante en un entorno de
investigacién estimulante sea un incentivo importante para los estudiantes interesados en entrar al grupo de

investigacion GED.

Para concluir, este proyecto de grado tiene un valor significativo en términos de avance cientifico, aplicacién
préctica y formacién de estudiantes, ya que, la adopcién de sistemas multi-agentes descentralizados para la
deteccién de eventos en el ambiente tiene el potencial de transformar la forma en que se aborda este pro-
blema, abriendo nuevas oportunidades para la investigacién y la innovacién en el campo de la robética y la

inteligencia computacional.

1.4. Impacto Social

La implementacién de sistemas multi-agentes descentralizados para la deteccién de eventos en el ambiente
puede tener un impacto social significativo, alineandose con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) 6,
9,11 y 15. Agregado a esto, también tiene un impacto en la Universidad Santo Tomaés, especificamente en el

laboratorio de Robética de la facultad de Ingenieria Electrénica.

Esta tecnologia podria estimular la investigacion en sistemas multi-agentes descentralizados, generando nue-
vos proyectos que fomenten la innovacion en la deteccién de eventos en el ambiente. Esto podria inspirar a
otros investigadores y estudiantes del laboratorio de Robética a explorar nuevas aplicaciones y mejoras en esta

area, contribuyendo al ODS 9 (Industria, innovacién e infraestructura) [11].

En la industria agropecuaria, la implementacién de estos sistemas podria mejorar la eficiencia y la produc-
tividad, debido a que al detectar eventos ambientales como plagas, enfermedades o condiciones climaticas
adversas de manera més precisa y oportuna, los agricultores podrian tomar medidas preventivas o correcti-
vas, reduciendo pérdidas y aumentando la produccién, lo que también se alinea con el ODS 9 [11]. Ademas,
estos sistemas podrian aplicarse en bisqueda y rescate, mejorando la coordinacién y eficiencia de las opera-
ciones en situaciones de emergencia. Esto contribuiria al ODS 11 (Ciudades y comunidades sostenibles), al

fortalecer la capacidad de respuesta ante desastres y mejorar la seguridad de las comunidades.[12]

En el 4&mbito de la monitorizacién ambiental, esta tecnologia podria utilizarse para detectar y controlar la

contaminacién ambiental, supervisar la calidad del aire y del agua, y gestionar de manera més eficiente los



recursos naturales. Los agentes descentralizados podrian recopilar datos ambientales en diferentes ubicaciones
y momentos, proporcionando una visién mds completa y detallada de la situacién ambiental y facilitando la
toma de decisiones para la proteccién y conservacién del medio ambiente, con esto se apoya a los ODS 6
(Garantizar la disponibilidad de agua y su gestién sostenible y el saneamiento para todos) [13] y 15 (Gestionar
sosteniblemente los bosques, luchar contra la desertificacién, detener e invertir la degradacion de las tierras,
detener la pérdida de biodiversidad) [14].

En resumen, la implementacién de sistemas multi-agentes descentralizados para la detecciéon de eventos en el
ambiente podria impulsar la investigacién en este campo, ofreciendo herramientas innovadoras para mejorar

la eficiencia y la productividad en diferentes sectores, alineandose asi con los ODS 6,9, 11y 15.



Capitulo 2

Estado del arte

Tomando como punto de partida el planteamiento del problema y su justificacién, se procede a realizar una
revision bibliografica centrada en investigaciones recientes relacionadas con sistemas multi-agentes descentra-
lizados para la deteccién de eventos en el ambiente. Se busca también abordar estudios sobre la coordinaciéon
y comunicacién entre agentes, asi como el uso de tecnologias como ROS (Robot Operating System) para la
implementacién de estos sistemas. A pesar de la relevancia y potencial impacto de estos sistemas, se observa
una limitada cantidad de informacién especifica en este campo, lo que recalca la necesidad de contribuciones

adicionales en esta 4rea.

2.1. Sistemas Multi-agentes (MAS) descentralizados

En [15], se presenta un control adaptativo para coordinar un enjambre de drones en tareas cooperativas, utili-
zando un algoritmo descentralizado que sigue una trayectoria evitando colisiones y mantiene a ciertos drones
dentro de su drea de percepcién. La implementacion se realiza en Python y ROS, con resultados de simulacién
para comparaciones entre diferentes escenarios y futuros algoritmos. Por otro lado, [16] propone un algorit-
mo descentralizado de aprendizaje por refuerzo para coordinar agentes en sistemas multiagente, ajustando
dindmicamente la tasa de aprendizaje entre agentes para mejorar la coordinacién de estrategias. Ademads, [17]
considera configuraciones donde la comunicacién entre agentes es posible, formulando un problema de toma
de decisiones en un sistema multiagente cooperativo con retrasos de comunicacién constantes, y propone un
método de aprendizaje por refuerzo que produce altos rendimientos en este problema. Finalmente, en [18], se
propone una estrategia de auto-curacién integrada en varias etapas para sistemas de distribucién inteligente
utilizando un sistema multiagente (MAS). La estrategia descompone el problema en subproblemas abordados
por un marco de control unificado con diferentes algoritmos de etapas. Los agentes de toma de decisiones
varian con los puntos de falla y la transicién entre etapas, siendo totalmente descentralizada. Se enfoca en la
coordinacién entre algoritmos de etapas, como adaptaciéon de comunicacién y restauracién de servicio, ofre-

ciendo un buen rendimiento en tiempo real y funciones de auto-curacién completas.

Estos articulos son ttiles, ya que presentan ejemplos concretos de implementaciones y algoritmos descentrali-
zados aplicables en el contexto de sistemas multi-agente para la deteccion de eventos en el ambiente. Ademads,
ofrecen perspectivas sobre cémo abordar problemas de coordinacién, comunicacién y toma de decisiones en

sistemas distribuidos, aspectos clave en este tipo de investigacion.



2.2. ROS (Robot Operating System) en MAS

En [3], se presenta un estudio empirico para evaluar el rendimiento en tiempo real de ROS 2.0 en las capas de
software del sistema y de comunicacién. Se encontré que ROS 2.0, con su mejora en la comunicacién a través
del protocolo DDS, ofrece un comportamiento determinista en la capa del sistema, permitiendo determinar
si las tareas son planificables y pueden cumplir con los plazos temporales especificados. Se prestd especial
atencion a la tasa de pérdida de datos y a la latencia general de los mensajes entre nodos. Los experimentos,
realizados bajo diversas condiciones de trabajo, demostraron que ROS 2.0 es més adecuado que ROS 1.0 en
términos de rendimiento en tiempo real, siendo una opcién viable para aplicaciones del mundo real, como sis-
temas de robot de servicio multi-agente. Por otro lado, en [19], se describe un sistema de biisqueda cooperativa
de UAV distribuido basado en ROS1-ROS2 sin un nodo central, utilizando ROS1-Mavros para el control, ROS2
para la colaboracién y un algoritmo de planificaciéon de enjambre de particulas. La combinacién de ROS1 y
ROS2 permite un control estable y un intercambio eficiente de informacién entre drones, como se demuestra
en simulaciones con PX4, Gazebo y QgroundControl. Finalmente, en [20], se presenta una investigacién sobre
grupos descentralizados de robots moviles, los cuales ofrecen flexibilidad en la configuracién, facil multiplica-
cién de robots en un grupo y alta precision de control. Se mencionan ejemplos de aplicaciones en transporte a
gran escala, donde la sincronizacién temporal de todos los robots es crucial, destacando el uso de ROS (Sistema
Operativo de Robots) para controlar grupos de robots, lo cual proporciona herramientas para el desarrollo de
software y el control de hardware bésico de robots, incluyendo la transmisién de datos de control a través de
Wi-Fj, el protocolo de transmisién de datos mds comtin en robética mévil, aunque susceptible a interferencias

externas.

Los articulos investigados ofrecen informacién sobre el rendimiento en tiempo real de sistemas de comuni-
cacién como ROS 2.0, asi como ejemplos de sistemas de blsqueda cooperativa y grupos descentralizados de
robots méviles. Esta informaciéon puede ser relevante para el disefio y la implementacién de sistemas multi-

agente descentralizados para la deteccién de eventos en el ambiente.

2.3. Algoritmos de Deteccion de Eventos

En [21], se presenta un algoritmo de simulacién para sistemas hibridos de multiples agentes, que consisten en
varios conjuntos de ecuaciones diferenciales no suaves. Este algoritmo evita el uso de un paso de tiempo glo-
bal y permite que cada subsistema se simule de forma asincrénica. Se demuestra su eficiencia en un problema
de vehiculos auténomos en carretera, mostrando una reduccién significativa en el tiempo de computacién en
comparacion con técnicas tradicionales. Por otro lado, en [22], se aborda el problema de consenso en sistemas
multiagente (MASs), ampliamente investigado en afios recientes debido a su aplicacion en diversas dreas como
ingenieria, formacién de redes, cooperaciéon de robots y vehiculos aéreos no tripulados. El consenso implica
que todos los agentes logren un valor comtn mediante la interaccién entre ellos. Se han desarrollado numero-
sos enfoques y protocolos, destacando el control de consenso basado en eventos, que actualiza el controlador
solo cuando el error de medicién supera cierto umbral, reduciendo asi la carga en la red de comunicacién y
estimulando la investigacion en este campo. Ademads, [23] propone estrategias de consenso adaptativo para sis-
temas de multiples agentes cooperativos, enfrentados a topologias de red dindmicas y que operan en entornos
desconocidos, no estructurados y dindmicos. Se motiva en técticas de btisqueda y rescate durante respuestas
a desastres, donde la deteccién y seguimiento de multiples activos es crucial. Las estrategias de consenso en

sistemas de multiples agentes son la base para lograr formaciones auténomas, agrupaciones y sincronizaciéon



de posiciones, siendo esencial una comunicacién efectiva. Sin embargo, los canales de comunicacién inaldm-
brica poco confiables y las cargas computacionales pesadas pueden afectar negativamente el rendimiento del
sistema, lo que hace necesarias soluciones novedosas en problemas de control y estimacién distribuidos en

aplicaciones de sistemas de multiples agentes.

Estos articulos presentan algoritmos y técnicas que pueden ser aplicados en sistemas multi-agentes descentra-
lizados para la deteccién de eventos en el ambiente. Por ejemplo, ofrecen formas eficientes de modelar agentes
con comportamientos complejos, asi como métodos para lograr que los agentes colaboren y tomen decisiones

efectivas en entornos dindmicos y desconocidos, aspectos cruciales en este tipo de sistemas.



Capitulo 3

Diseiio Metodolégico

3.1. Fases y Metodologia

El presente proyecto de grado se desarrollara siguiendo una metodologia centrada en la implementacién de un
sistema multi-agente descentralizado para la deteccién de eventos en el ambiente. Esta se divide en tres etapas
que podemos ver en la Figura 1, Investigacién y Anélisis Preliminar, Desarrollo de algoritmo Multi-agente y
arquitectura descentralizada y Pruebas, Validacién y Documento Final. Cada una de estas etapas se llevara
a cabo siguiendo un enfoque riguroso y estructurado, con el objetivo de garantizar el correcto desarrollo del

sistema propuesto.

OBJETIVO GENERAL
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FIGURA 1: Mapa de metodologia, fuente autor




Capitulo 4

Marco Teorico

Para el desarrollo del proyecto es necesario definir y aclarar los conceptos utilizados en la ejecucién de este,

con el fin de dar un entendimiento bésico de la solucién a realizar.

4.1. Sistemas multi-agente (MAS)

Un sistema multi-agente (MAS, por sus siglas en inglés) estd formado por varios agentes que interacttian
dentro de un mismo entorno. Cada agente es una entidad auténoma capaz de percibir, razonar y actuar con
base en sus propios objetivos o en metas compartidas con otros agentes [24], [25]; a diferencia de un sistema
centralizado, en un MAS no existe un tnico controlador que dicte las decisiones, sino que los agentes colaboran

o compiten entre si para resolver una tarea comun.

De manera general, un MAS puede representarse como un conjunto de agentes A = {a1, as, ..., a, } que inter-
actiian con un entorno E. Cada agente observa una parte del estado del entorno, ejecuta una accién y recibe
una recompensa o retroalimentacién segun el resultado. El comportamiento global del sistema emerge de la

combinacién de esas decisiones individuales sin que sea necesario un control central [26].

Los sistemas multi-agente se usan ampliamente en robética, ya que permiten dividir tareas complejas entre
varios robots. Por ejemplo, un grupo de robots puede explorar un drea, transportar objetos o moverse en
formacién, comunicdndose entre ellos para mantener la coordinacién [27], [28]. Este enfoque también mejora
la tolerancia a fallos: si un robot deja de funcionar, los demds pueden continuar la tarea sin que el sistema

colapse.

En arquitecturas descentralizadas, cada agente toma decisiones con base en su informacién local, comunican-
dose solo con los vecinos cercanos o siguiendo reglas simples de cooperacion. Entre los modelos mds comunes
de coordinacién se encuentran el consenso (donde los agentes buscan un acuerdo comtin) y el esquema lider-
seguidor, donde un agente gufa el movimiento del resto [29], [30]; estas estrategias permiten lograr compor-
tamientos colectivos estables, como desplazamiento en grupo, mantenimiento de formaciones o la prevenciéon

de colisiones.
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4.2. Aprendizaje por refuerzo (Reinforcement Learning)

El aprendizaje por refuerzo (RL, por sus siglas en inglés) es una rama del aprendizaje automédtico que se basa
en la idea de que un agente puede aprender a actuar en un entorno mediante ensayo y error. En lugar de recibir
ejemplos etiquetados (como en el aprendizaje supervisado), el agente obtiene una recompensa o penalizaciéon
en funcion de las consecuencias de sus acciones; utiliza esa retroalimentacion para mejorar su comportamiento

a lo largo del tiempo [31], [32].

En este paradigma, el agente interactiia de manera continua con un entorno (environment), observando su
estado, ejecutando una accién y recibiendo una recompensa. El objetivo del agente es aprender una politica
m(als), que indique cudl accién a debe realizar en cada estado s para maximizar la suma de recompensas

futuras esperadas [26].
Matematicamente, el proceso se modela como un Proceso de Decisién de Markov (MDD, por sus siglas en
inglés), definido por el conjunto (S, A, P, R, ), donde:

= S es el conjunto de estados posibles del entorno.

= A es el conjunto de acciones disponibles.

= P(s'|s,a) es la probabilidad de transicién al nuevo estado s’ tras ejecutar la accién a desde el estado s.

= R(s,a) esla recompensa inmediata obtenida.

= v € [0,1] es el factor de descuento, que determina la importancia de las recompensas futuras.

El valor esperado de una politica se describe mediante la ecuacién de Bellman, que relaciona el valor de un

estado con las recompensas y los valores de los estados futuros:

V(s) =) mlals) Y P(s'|s,a)[R(s,a) + V7 (s")]

A partir de esta formulacion, el agente busca la politica éptima 7* que maximice el retorno esperado de re-
compensas. En la préctica, esto se logra actualizando de forma iterativa los valores asociados a cada accién

mediante la siguiente regla de actualizacién, conocida como ecuacién de Bellman para Q-Learning [33]:

Q(s,a) < Q(s,a) + alr + ymix Q(s',a’) — Q(s, a)]

donde:

= o es la tasa de aprendizaje,

= 1 es la recompensa inmediata,

= v es el factor de descuento,

= s’ es el nuevo estado alcanzado después de aplicar la accién a.

Este proceso de aprendizaje permite que el agente ajuste gradualmente su comportamiento con base en la

experiencia acumulada, favoreciendo las acciones que conducen a mayores recompensas a largo plazo. En
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aplicaciones robéticas, como la navegacién auténoma, el aprendizaje por refuerzo resulta especialmente til,
pues permite que los robots aprendan estrategias de movimiento 6ptimas mediante la interaccién directa con

su entorno simulado o real [34], [35].

4.3. Aprendizaje profundo por refuerzo: Deep Q-Learning (DQN)

El algoritmo Deep Q-Learning (DQN) es una extensién del método cladsico de Q-Learning, en el se emplean
redes neuronales profundas para aproximar la funcién de valor Q(s,a). Este enfoque fue desarrollado para
resolver el problema de escalar el aprendizaje por refuerzo a entornos con espacios de estados muy grandes o

continuos, donde resulta inviable almacenar una tabla () explicita [36].

En el aprendizaje tradicional, el agente mantiene una tabla con los valores (s, a), actualizada mediante la
ecuacion de Bellman. Sin embargo, en entornos complejos como la navegacién robética el ntimero de estados
posibles es tan alto que resulta imposible representar todos los pares (s, a). Para resolver esta limitacién, DQN
sustituye la tabla por una red neuronal que toma como entrada el estado del entorno y produce los valores

Q(s, a; 0) para todas las acciones posibles, donde 6 representa los pesos de la red.

El objetivo del entrenamiento es ajustar los parametros ¢ de manera que el valor estimado Q(s, a; #) se acerque

al valor 6ptimo definido por la ecuacién de Bellman. Para ello, se minimiza la siguiente funcién de pérdida:

LO)=E {(r +yméxQ(s',a';07) — Q(s, a; 9))2]
donde:

= 7 es la recompensa recibida tras ejecutar la accién a,
= s’ es el nuevo estado alcanzado,
= v es el factor de descuento,

= 0~ son los pardmetros de una red objetivo (target network) que se actualiza periédicamente para mejorar

la estabilidad del entrenamiento.

Durante el proceso de aprendizaje, el agente almacena las transiciones (s, a, r, s’) en una memoria de repeticién
de experiencias (Replay Buffer). De este modo, las muestras se reutilizan de manera aleatoria, rompiendo la
correlacién temporal entre los datos y permitiendo un entrenamiento méds estable [37]. El uso de esta técnica
fue uno de los principales avances introducidos por DQN, junto con la implementacién de la red objetivo que

evita oscilaciones en los valores de Q.

La politica de seleccién de acciones generalmente equilibra la exploracién y la explotacién mediante una es-
trategia simple en la que el agente elige una accién aleatoria con probabilidad € (exploracién) y la mejor accién
conocida con probabilidad 1—e¢ (explotacién). A medida que el entrenamiento progresa, el valor de ¢ disminuye

gradualmente, favoreciendo decisiones més precisas basadas en la experiencia adquirida.
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4.4. Arquitecturas descentralizadas en robética multi-agente

En un sistema robético multi-agente, la arquitectura de control define cémo se organizan los flujos de infor-
macién y la toma de decisiones entre los distintos robots. Estas arquitecturas pueden clasificarse, de manera

general, en tres tipos: centralizadas, distribuidas y descentralizadas [28], [29].

En una arquitectura centralizada, un nodo o servidor principal recopila la informacién de todos los agentes y
calcula las acciones que cada uno debe ejecutar. Aunque este enfoque puede ofrecer una coordinacién precisa,
presenta limitaciones en términos de escalabilidad, robustez y tolerancia a fallos, ya que la pérdida del nodo

central puede comprometer todo el sistema [27].

Por el contrario, en las arquitecturas descentralizadas, cada agente toma decisiones de forma auténoma, utili-
zando tnicamente la informacién obtenida de su entorno local o de los agentes cercanos. Este tipo de arquitec-
tura permite una mayor flexibilidad, reduce la dependencia de la comunicacién global y mejora la resiliencia
ante fallos individuales [29], [38]. En este enfoque, el comportamiento colectivo del grupo emerge de la inter-

accion local entre los agentes, lo que favorece la adaptabilidad en entornos dindmicos.

Uno de los modelos mas empleados en robética cooperativa descentralizada es el esquema lider-seguidor
(leader-follower). En este modelo, un agente actda como lider y define la trayectoria o el objetivo principal,
mientras que los demds agentes (seguidores) ajustan su movimiento con base en la informacién recibida del
lider o de sus vecinos cercanos [28], [29]. Este paradigma, al combinar coordinacién y simplicidad compu-
tacional, permitiendo mantener formaciones, realizar exploracién cooperativa o ejecutar tareas de transporte

conjunto [30].

4.5. Simulacién y comunicacion robética: ROS 2 y Gazebo

El desarrollo y validacion de sistemas multi-agente en robética requieren entornos que permitan la comunica-
cién entre multiples nodos, la simulacién fisica realista y la integracién con algoritmos de control y aprendiza-
je. En este contexto, dos de las herramientas mas utilizadas en investigacion robética son el Robot Operating
System 2 (ROS 2) y el simulador Gazebo; ambos ofrecen una infraestructura modular, abierta y altamente

interoperable [39], [40].

4.5.1. Robot Operating System 2 (ROS 2)

ROS 2 es un marco de software basado en componentes para el desarrollo de sistemas robéticos distribuidos.
Su arquitectura se basa en una comunicacién de tipo publicador-suscriptor, donde los nodos intercambian
informacién a través de topicos y servicios dentro de una red. Cada nodo puede ejecutar tareas independientes,
como procesar sensores, controlar actuadores o ejecutar algoritmos de aprendizaje, permitiendo la integracion

modular de multiples agentes [41].

A diferencia de su predecesor ROS 1, ROS 2 incorpora una capa de comunicacién basada en el estandar
DDS (Data Distribution Service), lo que permite soportar sistemas distribuidos y en tiempo real. Esto es es-
pecialmente importante en arquitecturas descentralizadas, donde los robots deben comunicarse de forma di-
recta sin depender de un nodo central [42]. Ademds, ROS 2 ofrece herramientas de sincronizacién temporal
(use_sim_time), remapeo de topicos y espacios de nombres (namespaces), funcionalidades clave para la ejecucion

simultdnea de multiples robots.
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El ecosistema ROS 2 cuenta con una amplia coleccién de paquetes, entre ellos turtlebot3_bringup,

turtlebot3_navigation2 y turtlebot3_machine_learning, los cuales facilitan la configuracién de
robots moéviles, el control auténomo y la integracién con algoritmos de aprendizaje por refuerzo. En proyectos
multi-agente, ROS 2 permite lanzar instancias independientes de cada robot, garantizando la comunicacién
aislada mediante namespaces como /TB3_1, /TB3_2, etc., lo que evita interferencias y posibilita la coopera-

cién descentralizada.

4.5.2. Gazebo

Gazebo es un simulador fisico de cédigo abierto disefiado para probar y validar algoritmos de control y apren-
dizaje en entornos tridimensionales realistas. Ofrece un motor de fisica que reproduce el comportamiento
dindmico de los robots, como fuerzas, colisiones, friccién y gravedad, lo que permite replicar de forma precisa

el comportamiento de los sistemas reales [40].

En combinacién con ROS 2, Gazebo permite ejecutar simulaciones en tiempo real donde los robots interac-
tdan con modelos de obstdculos, sensores y metas virtuales. Los sensores, como el LIDAR, cimaras o IMUs,
generan datos que son publicados en tépicos ROS, lo que facilita su procesamiento por los nodos de control o
aprendizaje. Asimismo, las acciones de movimiento se envian al simulador mediante comandos de velocidad

(/cmd_vel), cerrando el ciclo de percepcién-accion requerido para el aprendizaje por refuerzo.

Para entornos multi-agente, Gazebo permite instanciar varios robots simultdneamente mediante archivos de
lanzamiento (. launch.py) que definen los modelos, posiciones iniciales y pardmetros individuales de cada
robot. Cada instancia del robot mantiene su propio conjunto de tépicos y transformaciones /t £, lo cual asegura
independencia funcional y coherencia en la comunicacién distribuida; esta capacidad fue fundamental para el
desarrollo del presente proyecto, ya que permiti6 validar la interaccién simultdnea del agente lider (entrenado

con DQN) y los agentes seguidores (controlados por el algoritmo Follower) dentro de un mismo entorno virtual.

La integracién entre ROS 2 y Gazebo proporcionan una plataforma robusta de validacién, que permite simular,
monitorear y ajustar los pardmetros de los agentes antes de su implementacién fisica. Esta sinergia entre midd-
leware y simulador reduce riesgos, optimiza tiempos de desarrollo y facilita la transferencia del conocimiento
adquirido en simulacién hacia el mundo real, en concordancia con las mejores practicas en investigacion rob6-

tica actual [40], [41].



Capitulo 5

Desarrollo Conceptual

Este capitulo explica el desarrollo conceptual del sistema multi-agente descentralizado propuesto. Primero
se presentan los elementos fundamentales del disefio, como las variables fisicas, el enfoque de aprendizaje
y la plataforma robética seleccionada (Fase 1). Luego se describe la arquitectura de control, donde el agente
lider utiliza el algoritmo Deep Q-Learning (DQN) y los agentes seguidores emplean el algoritmo Follower de
ROBOTIS (Fase 2). Finalmente, se aborda la implementacién y validacion en simulaciéon con Gazebo, detallando

los archivos 1aunch, la generacién de metas dindmicas y los nodos del entorno y del agente (Fase 3).

5.1. Fase 1: Investigacién y Andlisis Preliminar

Esta fase tiene como propésito establecer los fundamentos conceptuales y técnicos que orientan el desarrollo
del sistema multi-agente descentralizado propuesto. En ella se realiza un proceso de anélisis previo que permi-
te identificar las condiciones experimentales, las herramientas de hardware y software, y los criterios de disefio

que guiardn la implementacién posterior del sistema.

El andlisis se divide en tres componentes principales: en primer lugar, se lleva a cabo la seleccién de las va-
riables fisicas que permitirdn la percepcion del entorno por parte de los agentes; posteriormente, se define el
enfoque de aprendizaje mds adecuado para dotar de autonomia y capacidad de decision al sistema, optan-
do por el uso del algoritmo Deep Q-Learning (DQN); y finalmente, se presenta la seleccién de la plataforma
robética, en la cual se justifica la eleccién del TurtleBot3 Burger como unidad base para la experimentacién y

validacién del proyecto.

Estas tres etapas permiten sentar las bases que estructuran la primera fase, asegurando coherencia entre los

objetivos planteados, las capacidades del entorno de laboratorio y la arquitectura multi-agente propuesta.

5.1.1. Seleccién de variables fisicas

Durante la etapa inicial del proyecto, se realizé una revisioén de diferentes tipos de variables fisicas potencial-
mente ttiles para la percepcién del entorno por parte de los agentes robéticos. Entre las variables analizadas,
se consideraron la distancia, la temperatura, la humedad, la iluminancia, la presién y el nivel de sonido. Ca-
da una de ellas presenta potencial de aplicacion en distintos contextos de control y aprendizaje auténomo, en

funcién del tipo de entorno y de los objetivos especificos del sistema.
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Sin embargo, tras analizar las condiciones del Laboratorio de la Facultad; especificamente del grupo de in-

vestigaciéon GED y los requerimientos del proyecto, se opt6é por emplear variables de distancia como princi-

pales fuentes de informacién sensorial. Esta decisién se fundamenta en que los sensores de este tipo, como

los LIDAR, ultrasénicos o infrarrojos son més accesibles, precisos y seguros para realizar pruebas en entornos

controlados, ademas de estar integrados de forma nativa en las plataformas TurtleBot3.

Diversos estudios coinciden en que la medicién de distancia mediante sensores LIDAR y ultrasénicos consti-

tuye una de las herramientas mas confiables para la navegacién auténoma en robética movil, por su precision,

bajo ruido y capacidad para operar en tiempo real [43], [

1, [45]. Estos sensores permiten al robot percibir

la geometria del entorno, detectar obstdculos y generar mapas locales, lo que los convierte en la opcién mds

adecuada para tareas de evasién de colisiones y planificaciéon de trayectorias.

El uso de la distancia como variable fisica principal permite al agente obtener una representacion directa del

entorno, identificando la proximidad a obstaculos y delimitando zonas seguras de navegacién. Esto facilita

el disefio del modelo de aprendizaje por refuerzo, ya que el espacio de estados puede construirse a partir de

valores normalizados de distancia que reflejan la interaccién entre el robot y su entorno inmediato. Por tanto,

esta eleccién no solo se ajusta a las capacidades técnicas del laboratorio, sino que también optimiza el proceso

de entrenamiento y validacién de los agentes en simulacién y, posteriormente, en plataforma fisica.

Para complementar la justificacién anterior, en la Tabla 1 se presenta un resumen comparativo de las princi-

pales variables fisicas consideradas. Se evaluaron segin su relevancia para la navegacién auténoma, facilidad

de implementacién y compatibilidad con el entorno del laboratorio. De acuerdo con este andlisis, la variable

distancia resulté ser la méds adecuada para el desarrollo del sistema.

: . %8s Sy e Evaluacién para el
Variable fisica Descripcién general Aplicacién en robética P
proyecto
Determina la separacién entre el - . Alta precision, facil
; Navegacién auténoma, . o
q : robot y los objetos del entorno. Se o - integraciéon y
Distancia . : evitacién de obstdculos y . e
mide mediante sensores LIDAR, disponibilidad en
At . : mapeo del entorno.
ultrasénicos o infrarrojos. el TurtleBot3.
. Requiere sensores
. . Monitoreo de qu
Representa el nivel térmico del . . adicionales y no
) condiciones ambientales . -
Temperatura ambiente o de componentes . aporta informacién
At o sobrecalentamiento de
electrénicos. . relevante para
sistemas. 5
navegacion.
. Baja relevancia
. . Control ambiental y J
Mide la cantidad de vapor de agua . para la toma de
Humedad : monitoreo de entornos L.
en el aire. L decisiones en
interiores. . .
navegacion.
. .y . No es necesaria en
. . . Ajuste de visién artificial
. . Indica la intensidad de luz L entornos
Iluminancia o o control de exposicién
incidente en el entorno. ) controlados de
en cdmaras. .
laboratorio.
S Medicién de altitud en No aplica al tipo
. Expresa la fuerza ejercida sobre .
Presién .. drones o sistemas de plataforma
una superficie. - s
neumaticos. terrestre utilizada.
.. Requiere
Reconocimiento de rocegamiento
: . Evalta la intensidad actstica del comandos de voz o Proct
Nivel de sonido . adicional y no
entorno. respuesta a estimulos q iy
aporta informacién
SONOTOS. o] 5
espacial directa.

TABLA 1: Comparacién de variables fisicas analizadas para la percepcién del entorno
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5.1.2. Seleccién del algoritmo

De acuerdo con el objetivo general del proyecto, que consiste en disefiar una arquitectura multi-agente des-
centralizada basada en ROS para la deteccién de eventos en el ambiente, se evaluaron diferentes estrategias
de aprendizaje que permitieran dotar a los agentes de la capacidad de percibir, decidir y actuar de manera

autéonoma ante los cambios de una variable fisica del entorno.

Entre los enfoques considerados, se analizaron los métodos de aprendizaje supervisado, aprendizaje no su-
pervisado y aprendizaje por refuerzo. Este tltimo se identificé como el mds apropiado, ya que permite que
el agente aprenda mediante la interaccién directa con el entorno, recibiendo recompensas o penalizaciones en
funcién de las consecuencias de sus acciones. Esta caracteristica es esencial en entornos dindmicos donde no
existe un conjunto de datos previamente etiquetado y donde las condiciones cambian constantemente, como

ocurre en la navegacién robética.

En particular, se seleccion6 el algoritmo Deep Q-Learning (DQN) por su capacidad de combinar los principios
del Q-Learning clasico con la potencia de las redes neuronales profundas para aproximar la funcién de valor
de accién. Esta integracién permite manejar espacios de estado de alta dimensién, como los generados por el

sensor LIDAR del TurtleBot3, que proporciona una nube de datos de distancia alrededor del robot.

Diversos estudios respaldan la eficacia del Deep Q-Learning en aplicaciones de robética mévil. En particular,
se ha demostrado que este tipo de algoritmos basados en aprendizaje por refuerzo profundo permiten a los
robots navegar de forma auténoma en entornos dindmicos, evitando obstaculos y optimizando trayectorias
mediante el uso de sensores como el LIDAR [46], [47], [48]. Estos enfoques también destacan por su capacidad
para generalizar comportamientos aprendidos en simulacién hacia entornos reales, lo que los convierte en una

herramienta sé6lida para proyectos basados en ROS2 y plataformas como TurtleBot3.

En la arquitectura propuesta, tinicamente uno de los agentes es sometido al proceso de entrenamiento me-
diante el algoritmo DQN. Este agente acttia como referencia o agente lider, encargado de explorar el entorno
y optimizar su politica de accién a partir de la experiencia acumulada. Una vez que este agente alcanza un
comportamiento estable, los demds agentes del sistema siguen sus trayectorias y decisiones en tiempo real,

replicando su politica de navegacién y adaptdndola a su propia percepcién local.

Este enfoque permite reducir significativamente la carga computacional asociada al entrenamiento simultdneo
de mudiltiples agentes y, al mismo tiempo, mantiene la coherencia del comportamiento colectivo. Cada robot
conserva su autonomia en la ejecucién bajo la arquitectura ROS descentralizada, pero las decisiones globales

emergen de la coordinacién implicita al seguir el comportamiento del agente lider entrenado.

5.1.3. Seleccién de la plataforma robética

Dentro del laboratorio de robética se dispone de diferentes plataformas que pueden emplearse para la imple-
mentacion de algoritmos de navegacion auténoma y aprendizaje multi-agente, entre las cuales se encuentran
los Traxxas Racer Then, el AWS DeepRacer, los TurtleBot3 y los robots de la Middle Size League. Cada una de
estas plataformas presenta caracteristicas particulares en cuanto a tamafio, hardware disponible, capacidades
sensoriales, nivel de integracién con ROS y facilidad de implementacién de algoritmos basados en aprendizaje

por refuerzo.

Tras un andlisis comparativo de sus especificaciones técnicas y de las condiciones del entorno experimental, se

determiné que la plataforma TurtleBot3 Burger es la mas adecuada para el desarrollo del presente proyecto.
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Esta eleccion se debe principalmente a que los TurtleBot3 poseen una integracién nativa con ROS 2 Humble,
cuentan con un sensor LIDAR 360° que permite obtener mediciones precisas de distancia y disponen de una
arquitectura modular y abierta que facilita la incorporaciéon de algoritmos personalizados desarrollados en
Python [49], [50].

Ademas, su tamario compacto, bajo costo operativo y compatibilidad con los entornos de simulacién Gazebo y
Roiz hacen de esta plataforma una opcién ideal para validar sistemas de navegacién multi-agente en escena-
rios controlados de laboratorio. Investigaciones recientes respaldan esta eleccién, destacando que el TurtleBot3
Burger es ampliamente utilizado en proyectos de navegacién auténoma basados en aprendizaje por refuerzo
profundo y sensores LIDAR dentro del ecosistema ROS 2, demostrando su idoneidad para entornos experi-

mentales y académicos [51].

Por otro lado, la plataforma AWS DeepRacer, aunque orientada al aprendizaje por refuerzo, estd disefiada
principalmente para competiciones de conduccién auténoma a pequefia escala, con sensores limitados y so-
porte parcial para ROS [52]. Asimismo, los vehiculos Traxxas Racer Then ofrecen gran velocidad y traccién
diferencial, pero su enfoque recreativo y la falta de sensores avanzados los hace poco adecuados para entornos
cooperativos multi-agente [53]. Finalmente, los robots de la Middle Size League (FIRA/Robocup) presentan
una configuracién robusta con multiples sensores, aunque requieren un espacio fisico amplio y una adaptaciéon

compleja a ROS 2, lo que limita su uso en entornos académicos controlados [54].

La Tabla 2 presenta un resumen comparativo de las plataformas disponibles y los criterios evaluados para la

seleccion final.

. .. Compatibilidad Evaluacidon para el
Plataforma Tipo de robot Sensores principales con ROS2 —
Alta velocidad
pero limitada
Traxxas Racer Vehiculo terrestre a Camara frontal precision sensorial.
Then escala con traccion sensor IMU ’ Parcial No ideal para
diferencial navegacion
auténoma
multi-agente.
Orientado a
Vehiculo competiciones
AWS auténomo de una Camara RGB, sensor Parcial (ROS1 con individuales, no
DeepRacer sola unidad de inercia adaptaciones) disefiado para
cooperacion entre
agentes.
Integracion total
Robot mévil aoin KO, 1c'1ea.1
TurtleBot3 diferencial LIDAR, IMU, sensores | Completa (ROS2 para aprendizaje
Burger compacto de odometria Humble) por refuerzo y
P sistemas
multi-agente.
Requiere amplio
. ) P/la‘taforma Céamaras, sensores Limitada (ROS1 espacio fisico y alto
Middle Size robética de gran o - e
League tamanio ultrasénicos y de con adaptacién mantenimiento.
(FIRA/Robocup) fuerza compleja) No viable en
. laboratorio.

TABLA 2: Comparacién de plataformas robéticas disponibles en el laboratorio
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Con la Fase 1 se establecieron las bases necesarias para el desarrollo del sistema, comprendiendo la seleccion
de la variable fisica de distancia, el uso del sensor LIDAR, la definicién del algoritmo Deep Q-Learning (DQN)
y la eleccién de la plataforma TurtleBot3 Burger. Estos elementos proporcionan el marco de trabajo sobre el

cual se construird la arquitectura multi-agente descentralizada que serd abordada en la siguiente fase.

5.2. Fase 2: Desarrollo del algoritmo y arquitectura descentralizada

Esta fase describe el proceso de disefio e implementacién del sistema multi-agente descentralizado propues-
to. Su proposito es integrar los componentes de control y aprendizaje que permiten la cooperacién entre los

diferentes robots del entorno.

En primer lugar, se analiza el funcionamiento del algoritmo Follower provisto por ROBOTIS, empleado para
el seguimiento cooperativo entre robots. Posteriormente, se detalla el algoritmo de aprendizaje profundo por
refuerzo (DQN) incluido en el paquete turtlebot3_machine_learning, utilizado para el entrenamiento
del agente lider. Finalmente, se aborda la integracién entre ambos algoritmos, la cual permite combinar el
aprendizaje auténomo del lider con el comportamiento de seguimiento de los demds agentes, consolidando
asi una arquitectura descentralizada capaz de coordinar acciones colectivas sin depender de un controlador

central.

5.2.1. Algoritmo Follower (ROBOTIS)

El algoritmo Follower desarrollado por ROBOTIS forma parte de los ejemplos basicos de la plataforma Turtle-
Bot3 y se encuentra disponible en el paquete turtlebot3_applications [55]. Este ejemplo tiene como
objetivo permitir que un robot mévil siga la trayectoria o el movimiento de otro robot, manteniendo una dis-
tancia constante y una orientacién alineada. El principio de funcionamiento se basa en la lectura continua de
la odometria del robot lider y en el control diferencial de las velocidades lineal y angular del seguidor, con el

fin de minimizar el error relativo entre ambos.

En la documentacién oficial de ROBOTIS [56], se describe que el Follower utiliza la informacién de odometria y
las transformaciones publicadas en el tépico /t f para estimar la posicién del robot lider con respecto al marco
de referencia del seguidor. A partir de esta informacién, el algoritmo calcula la distancia euclidiana y el angulo
relativo, los cuales son empleados por un controlador proporcional que ajusta las velocidades del seguidor. El
comando resultante se publica en el tépico /cmd_vel, lo que permite que el robot mantenga una separaciéon

segura y siga de forma fluida los movimientos del lider.
El proceso se puede resumir en tres etapas principales:
1. Percepcién: el nodo recibe la informacién de odometria del robot lider mediante las transformaciones
/tf.
2. Célculo de error: se determina la distancia y el &ngulo entre el robot seguidor y el lider.
3. Control de movimiento: se calculan las velocidades lineal y angular necesarias para corregir el error y

mantener la trayectoria de seguimiento.

El Follower se implementa como un nodo independiente que suscribe los tépicos /odom y /tf, y publica

las velocidades en /cmd_vel. En un entorno multi-robot, cada agente opera dentro de su propio espacio
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de nombres (namespace), por ejemplo, /TB3_1, /TB3_2, etc, lo que permite ejecutar multiples instancias del
mismo nodo sin interferencias. Ademds, mediante la configuracién de los remapeos en el archivo launch, es

posible definir qué robot actuara como lider y cuédles seran sus seguidores.

En el entorno de pruebas del laboratorio de robética, este algoritmo se utiliza para modelar el comportamiento
cooperativo entre agentes. El primer robot acttia como lider, siendo teleoperado o ejecutando un comporta-
miento auténomo aprendido mediante el algoritmo DQN, mientras que los demds robots ejecutan el nodo
Follower. De esta forma, cada seguidor replica las trayectorias del lider basandose en su posicién y orientacion,

logrando una formacién en cadena con comportamiento coordinado.

El seguimiento se realiza de manera descentralizada, ya que cada seguidor toma decisiones locales en funcién
de la informacién que recibe del entorno y del lider. Esto facilita la integracién con el sistema multi-agente
propuesto, donde el agente principal (entrenado con aprendizaje por refuerzo) establece el comportamiento

de referencia, y los demads robots aprenden indirectamente al reproducir su dindmica.

El correcto funcionamiento del Follower depende de la precisiéon de la odometria y de la sincronizacién tempo-
ral entre los robots. La deriva de odometria o los retrasos en las transformaciones pueden afectar la estabilidad
del seguimiento. Por ello, se recomienda mantener frecuencias de publicacién superiores a 10 Hz y calibrar
periédicamente los sensores de encoders. Asimismo, el algoritmo esta disefiado para funcionar en entornos
controlados con trayectorias suaves y sin obstaculos dindmicos, lo que coincide con las condiciones del labo-

ratorio empleadas en el presente trabajo.

El Follower constituye una base sélida para implementar comportamientos de cooperacién entre robots moévi-
les, permitiendo que multiples unidades TurtleBot3 ejecuten tareas coordinadas. Su integracién con el algorit-
mo de aprendizaje profundo DQN proporciona una arquitectura hibrida en la que el conocimiento adquirido
por el agente lider se propaga al resto del sistema de manera descentralizada, fortaleciendo el concepto de

colaboracién multi-agente en el marco del proyecto.

5.2.2. Algoritmo de aprendizaje (DQN) - Paquete turtlebot3_machine_learning
(ROBOTIS)

El paquete turtlebot3_machine_learning [57], desarrollado por ROBOTIS, implementa un esquema de
aprendizaje por refuerzo profundo aplicado al robot TurtleBot3, basado en el algoritmo Deep Q-Learning
(DQN). Este paquete permite que el robot aprenda una estrategia de decisién auténoma para desplazarse
dentro del entorno, evitando obstédculos y seleccionando trayectorias seguras mediante retroalimentacién por
recompensas. Segin la documentacion oficial, el software estd disefiado para ejecutarse en Ubuntu 22.04 bajo

ROS 2 Humble, utilizando Python 3.10 y bibliotecas de aprendizaje profundo como TensorFlow y Keras.

Previo a la implementacién del algoritmo, fue necesario preparar el entorno de desarrollo compatible con el
paquete turtlebot3_machine_learning. Este paquete requiere la instalacién de dependencias especificas
como numpy, scipy, tensorflow, kerasypyqgtgraph, utilizadas para el procesamiento de datos, el cdlculo

numérico y la construccién de redes neuronales profundas.

La instalacién se realizé clonando el repositorio oficial de ROBOTIS:
git clone -b humble https://github.com/ROBOTIS-GIT/turtlebot3_machine_learning.git

Posteriormente, el paquete fue incorporado al workspace de ROS 2 y compilado mediante el comando:
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colcon build

Este procedimiento genera los nodos y servicios necesarios para ejecutar tanto el entrenamiento como la in-
ferencia del modelo DQN. La documentaciéon de ROBOTIS recomienda ejecutar los ejemplos inicialmente en
un entorno simulado (Gazebo) antes de su implementacién en los robots fisicos, con el fin de garantizar la

estabilidad del aprendizaje y una correcta comunicacion entre los nodos del sistema [58].

El paquete turtlebot3_machine_learning aplica el algoritmo Deep Q-Learning (DQN), una técnica de
aprendizaje por refuerzo que combina el aprendizaje de valores () con una red neuronal profunda. El objetivo
del agente es aprender una estrategia de control que maximice la recompensa acumulada durante la navega-

cién en entornos con obstaculos.

El flujo general del algoritmo se puede resumir de la siguiente manera:

1. Percepcién del entorno: el agente recibe como entrada un vector de estado compuesto principalmente

por las mediciones del sensor LIDAR, la velocidad lineal y la orientacién del robot.

2. Seleccién de accién: con base en el estado actual, la red neuronal predice los valores Q(s, a) para cada
accion posible (por ejemplo, avanzar, girar a la izquierda o girar a la derecha). El agente elige la acciéon que
considera mds adecuada segtin los valores estimados, incorporando ocasionalmente decisiones aleatorias

para fomentar la exploracién y evitar comportamientos repetitivos.

3. Ejecucién y retroalimentacién: la accién seleccionada se ejecuta en el entorno simulado. El agente ob-
serva el nuevo estado y recibe una recompensa proporcional a su desempefio (por ejemplo, penalizacién

por colisién o recompensa por avanzar hacia 4reas seguras).

4. Actualizacién de la red: se calcula el error de Bellman y se ajustan los pesos de la red neuronal mediante

retropropagacién, reduciendo la diferencia entre los valores predichos y los observados.

5. Almacenamiento de experiencias: cada transicién (s, a,r,s’) se almacena en un buafer de memoria de
repeticién, desde el cual se extraen muestras aleatorias para entrenar la red de manera més estable y

evitar correlaciones entre episodios consecutivos.

Este proceso se repite durante multiples episodios hasta que el agente alcanza un comportamiento estable y
coherente con los objetivos de navegacién. Una vez completado el entrenamiento, el modelo obtenido puede
ejecutarse en modo inferencia, permitiendo que el robot tome decisiones en tiempo real basadas en el conoci-

miento adquirido, sin necesidad de continuar el proceso de aprendizaje durante la operacién.

En el contexto del presente trabajo, el aprendizaje por refuerzo profundo se aplicé exclusivamente al agente
lider del sistema multi-agente descentralizado. Este agente fue el tinico sometido al proceso de entrenamiento
utilizando el paquete turtlebot3_machine_learning, desarrollando una estrategia de control auténo-
ma mediante el algoritmo DQN, que le permite desplazarse de forma eficiente dentro del entorno evitando

obstaculos.

Una vez finalizado el entrenamiento, el modelo obtenido (archivo con los pesos de la red neuronal) se imple-
menté tnicamente en el agente lider. Este robot utiliza lo aprendido para desplazarse de forma auténoma y
tomar decisiones en tiempo real segtin la informacién que recibe de sus sensores, los demds robots, denomina-
dos agentes seguidores, no usan el modelo DQN ni requieren entrenamiento adicional. En su lugar, ejecutan
el algoritmo Follower proporcionado por ROBOTIS, que les permite seguir al agente lider manteniendo una

distancia constante y sincronizando su movimiento dentro del entorno.
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De esta manera, el sistema combina el aprendizaje por refuerzo profundo aplicado al lider con un esquema
de seguimiento cooperativo para los seguidores. Esto permite lograr un comportamiento grupal coherente y

estable sin depender de un controlador central, manteniendo la naturaleza descentralizada del sistema.

La Fase 2 consolid6 la estructura funcional del sistema multi-agente descentralizado mediante la integracién
del aprendizaje por refuerzo profundo en el agente lider y el control cooperativo de los seguidores. El resultado
fue una arquitectura capaz de coordinar varios robots en tiempo real, demostrando la viabilidad del enfoque

propuesto.

5.3. Fase 3: Implementacién y validacién en entorno de simulacién

Esta fase describe el proceso de implementacién y validacion del sistema multi-agente descentralizado dentro
del entorno de simulacién Gazebo. El objetivo principal fue comprobar el funcionamiento coordinado entre el
agente lider, entrenado mediante aprendizaje por refuerzo profundo, y los agentes seguidores controlados con
el algoritmo Follower. Para ello, se desarroll6 un entorno virtual que permitié replicar las condiciones reales de

operacion del sistema y verificar la interaccién entre los distintos nodos del proyecto.

5.3.1. Configuracién del entorno de simulacién en Gazebo

El simulador Gazebo se utilizé como plataforma de validacién, aprovechando su integracién con ROS 2 Humble.

En esta fase se trabajé con dos configuraciones principales:

= Entrenamiento individual del agente lider: a través del archivo turt lebot3_dgn_stage2.launch.py,
que inicializa un tnico robot TurtleBot3 Burger en un entorno cerrado con obstaculos para ejecutar episo-

dios de aprendizaje profundo.

= Validacién multi-robot: mediante el archivo multi_robot.launch.py, que lanza simultdineamente
tres robots con espacios de nombres independientes (/TB3_1, /TB3_2y /TB3_3) y posiciones iniciales
definidas. Cada robot carga su propio state publisher y nodos de control, garantizando la independencia

de sus topicos y transformaciones.

La inicializacién del entorno multi-robot en Gazebo se realiza a través del archivomulti_robot.launch.py,
el cual lanza tres instancias del robot TurtleBot3 Burger con espacios de nombres independientes y configura-

ciones personalizadas. El siguiente comando ejecuta el proceso completo desde la terminal:
ros2 launch turtlebot3_gazebo multi_robot.launch.py

Este archivo de lanzamiento crea un entorno donde los nodos gzserver y gzclient inicializan el simulador,
mientras que losnodos spawn_turtlebot3 y robot_state_publisher se encargan de instanciar cada ro-
bot en su respectiva posicién inicial. De esta forma, se obtiene un entorno de simulacién con miltiples agentes

funcionando de manera independiente bajo una arquitectura descentralizada.
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5.3.2. Generacion dinamica de metas en el entorno (dgn_gazebo . py)

Elscript dan_gazebo . py es el encargado de generar y actualizar dindmicamente las metas (goal boxes) dentro
del entorno de simulacién. Este nodo acttia como una interfaz entre ROS 2 y Gazebo, proporcionando servicios

para inicializar, reiniciar y modificar las metas en tiempo de ejecucion.

Cada vez que el agente alcanza un objetivo o incurre en una colisién, el nodo elimina el modelo anterior y
crea una nueva meta en una posicion aleatoria dentro de los limites del mapa, garantizando diversidad en las
trayectorias de aprendizaje. En la siguiente figura se muestra un ejemplo visual del punto de destino generado
en Gazebo, que sirve como referencia para que el agente lider complete su tarea de navegacién durante el

proceso de entrenamiento.

FIGURA 2: Ejemplo del punto de destino (goal) en Gazebo utilizado durante el entrenamiento.

El nodo define servicios como initialize_env, task_succeedy task_failed, los cuales son llamados
por el entorno de entrenamiento para actualizar el escenario segtin los resultados de cada episodio. Esto per-

mite automatizar el ciclo de aprendizaje sin intervencién manual.
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5.3.3. Control del entorno de entrenamiento (dgqn_environment .py)

El archivo dgn_environment . py constituye el entorno de aprendizaje del agente. Su funcién es gestionar
la interaccién con Gazebo, calcular las recompensas, determinar los estados y evaluar el éxito o fracaso de
cada episodio. El nodo se comunica con los tépicos /scan (LIDAR) y /odom (odometria), ademds de publicar
comandos de velocidad lineal y angular en /cmd_vel; utiliza la informacién del sensor LIDAR para construir

el vector de estado, compuesto por 26 mediciones que describen la distancia a los obstaculos.

Para visualizar la informacién captada por el sensor LIDAR y cémo esta define el estado del agente, en la
Figura 3 se muestra la percepcion del robot dentro del entorno simulado. Las zonas azules representan los
rayos del escaner laser y las superficies detectadas, permitiendo identificar obstdculos cercanos y regiones

libres para la navegacion.

FIGURA 3: Percepcion del entorno mediante el sensor LIDAR del agente lider en Gazebo.

Durante el entrenamiento, el entorno calcula la recompensa total combinando:

= una recompensa direccional (ryaw) que premia al agente cuando se orienta hacia la meta, y
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» una penalizacién por proximidad a obstaculos (rqs), que disminuye el valor de recompensa cuando e
1 dad a obstacul obs d ye el valor d do el

robot se acerca demasiado a objetos del entorno.

Los estados de colisién o de éxito se determinan en funcién de los valores LIDAR y la distancia a la meta.
Cuando el agente llega al objetivo, se ejecuta el servicio task_succeed; en caso contrario, si ocurre una

colisién o el episodio supera un tiempo limite, se llama a task_failed.

La Figura 4 muestra diferentes instancias de la simulaciéon donde el entorno evaltia el desempefio del agente,

alternando entre episodios exitosos y colisiones.

:~% ros2 run turtlebot3_dgqn dgn_environment
[INFO] [1762631359.910895438] [rl_environment]: Make environment called

[INFO] [1762631360.539653118] [rl_environment]: goal initialized at [0.500000, ©0.000000 ]
[INFO] [1762631437.663259000] [rl_environment]: Make environment called

[INFO] [1762631438.563739802] [rl_environment]: goal initialized at [0.500000, ©.000000]
directional_reward: ©.999999, obstacle_reward: ©.0000800

directional_reward: 1.000000, obstacle_reward: ©.0000800

directional_reward: 1.000000, obstacle_reward: 0.0000800

directional_reward: ©.994970, obstacle_reward: ©.0000800

directional_reward: ©.956485, obstacle_reward: 0.00080800

directional_reward: ©.978798, obstacle_reward: ©.000000

directional_reward: ©.998859, obstacle_reward: 0.0008000

directional_reward: 0.950059, obstacle_reward: ©.000000

directional_reward: ©.911883, obstacle_reward: 0.008080800

directional_reward: ©.839604, obstacle_reward: 0.080000

directional_reward: ©.8208346, obstacle_reward: 0.0000800

Q000000000000

1
7,
(5]
(6]
6]
6]
e
(6]
6]
6]

FIGURA 4: Ejecucién del entorno de entrenamiento: deteccion de colisiones y finalizacién de epi-
sodios exitosos.

El registro en consola confirma el funcionamiento del calculo de recompensas y los estados alcanzados durante

la simulacién, como se aprecia en los mensajes:

directional_reward: 0.999999, obstacle_reward: 0.000000
directional_reward: 0.294729, obstacle_reward: —-4.423280
Goal Reached

Collision happened

5.3.4. Agente DON y proceso de aprendizaje (dgn_agent . py)

El archivo dgn_agent . py define la estructura del agente que implementa el algoritmo Deep Q-Learning. Este
nodo mantiene la comunicacién con el entorno de entrenamiento a través de los serviciosmake_environment,

reset_environment y rl_agent_interface.

La red neuronal utilizada por el agente estd compuesta por cuatro capas densas con 512, 256, 128 y 5 neuro-
nas. Cada capa emplea la funcién de activaciéon ReLU, mientras que la capa de salida es lineal y representa los
valores (s, a) asociados a cada accién posible. El modelo se entrena utilizando el optimizador Adam y la fun-
cién de error cuadratico medio (MSE). Durante el proceso de aprendizaje, el agente interacttia con el entorno
y almacena sus experiencias como transiciones (s, a,r, s"). A partir de estas, selecciona muestras aleatorias que

usa para ajustar los pesos de la red, logrando un aprendizaje mds estable y eficiente.

La Figura 5 muestra el registro del entrenamiento en consola, donde se aprecia la reduccién progresiva del

pardmetro de exploracion € y la mejora en el rendimiento del agente a lo largo de los episodios.
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:-S ros2 run turtlebot3_dgn dqn_agent 2 1000
2025-11-08 14:49:16.774444: I external/local_xla/xlaftsl/cuda/cudart_stub.cc:32] Could not find cuda drive
rs on your machine, GPU will not be used.
2025-11-08 14:49:16.779082: I externalflocal_xla/xlaftsl/cuda/cudart_stub.cc:32] Could not find cuda drive
rs on your machine, GPU will not be used.
2025-11-08 14:49:16.791223: E external/local_xla/xla/stream_executor/cudafcuda_fft.cc:467] Unable to regis
ter cuFFT factory: Attempting to register factory for plugin cuFFT when one has already been registered
WARNING: All log messages before absl::Initializelog() is called are written to STDERR
EQODO 00:00:1762631356.813528 563934 cuda_dnn.cc:8579] Unable to register cuDNN factory: Attempting to re
gister factory for plugin cuDNN when one has already been registered
EGOOO AO:00:1762631356.819706 563934 cuda_blas.cc:1407] Unable to register cuBLAS factory: Attempting to
register factory for plugin cuBLAS when one has already been registered
WOeeO 00:00:1762631356.837078 563934 computation_placer.cc:177] computation placer already registered. Pl
ease check linkage and avoid linking the same target more than once.
WeEeO PO:00:1762631356.837106 563934 computation_placer.cc:177] computation placer already registered. Pl
ease check linkage and avoid linking the same target more than once.
WOAeO BO:0M:1762631356.837109 563934 computation_placer.cc:177] computation placer already registered. Pl
ease check linkage and avoid linking the same target more than once.
WOeeo 00:00:1762631356.837112 563934 computation_placer.cc:177] computation placer already registered. Pl
ease check linkage and avoid linking the same target more than once.
2025-11-08 14:49:16.842076: I tensorflow/core/platform/cpu_feature guard.cc:210] This TensorFlow binary is
optimized to use available CPU instructions in performance-critical operations.
To enable the following instructions: AVX2 FMA, in other operations, rebuild TensorFlow with the appropria
te compiler flags.
2025-11-08 14:49:19.685298: E external/local_xla/xla/stream_executor/cuda/cuda_platform.cc:51] failed call
to culnit: INTERNAL: CUDA error: Failed call to cuInit: UNKNOWN ERROR (303)
Model: "sequential”

Layer (type)

dense (

dense_1 (

dense_2 (

dense_3 (

Total params: (698.02 KB)

Trainable params: (698.02 KB)
Non-trainable params: (6.00 B)

FIGURA 5: Evolucién del entrenamiento del agente DQN en consola.

Una vez alcanzada la convergencia, el modelo entrenado se guarda en un archivo HDF5 (por ejemplo,
stage2_episodel000.h5), que contiene los pesos finales de la red neuronal. Este modelo se carga poste-

riormente durante la fase de inferencia para controlar al agente lider en el entorno multi-robot.

La Figura 6 presenta la estructura del modelo DQN generada por Keras, donde se detalla la configuracién de

las capas, la cantidad de parametros entrenables y la funcién de pérdida utilizada.

Episode: 1000 score: -110.27273135632277 memory length: 8661 epsilon: 0.5116061251960003
WARNING:absl:You are saving your model as an HDF5 file via 'model.save()" or “keras.saving.save_model(m

1)°. This file format is considered legacy. We recommend using instead the native Keras format, e.g. 'm
l.save('my_model.keras')  or ‘keras.saving.save_model(model, 'my _model.keras')'.

FIGURA 6: Resumen de la arquitectura de la red neuronal DQN.

5.3.5. Integraciéon y funcionamiento del sistema

Una vez finalizado el entrenamiento, el modelo DON se utiliz6 tinicamente en el agente lider, mientras que los
demads robots, denominados agentes seguidores, ejecutaron el algoritmo Follower desarrollado por ROBOTIS.
De esta forma, el lider toma decisiones de manera auténoma usando lo aprendido durante el entrenamiento, y

los seguidores reproducen su movimiento manteniendo una distancia constante.
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5.3.5.1. Validacién del modelo entrenado (dgn_test .py)

El archivo dgn_test .py se utilizé para comprobar el funcionamiento del modelo entrenado en el entorno
de simulacién. Este c6digo carga los pesos del modelo (por ejemplo, stage2_episodel000.h5)y los aplica
directamente en modo de inferencia, es decir, ejecutando el comportamiento aprendido sin continuar el proceso

de entrenamiento.

Durante esta fase, el agente lider aplica lo aprendido para tomar decisiones en tiempo real segtin las lecturas
de sus sensores. El nodo se comunica con el servicio r1_agent_interface, que permite enviar las acciones
calculadas por el modelo y recibir la informacién actualizada del entorno, junto con la recompensa obtenida y

el estado del episodio (si contintia, termina o se reinicia).

El proceso sigue un ciclo continuo que:

1. Inicializa el entorno y obtiene el estado inicial del robot.
2. Calcula la accién mas adecuada mediante el método get_action ().
3. Envia la accién al entorno y recibe una nueva observacién junto con la recompensa.

4. Repite estos pasos hasta que el robot llega al objetivo o el episodio finaliza.

El modelo conserva la misma estructura de red neuronal utilizada durante el entrenamiento, con cuatro capas
densas de 512, 256, 128 y 5 neuronas. En esta etapa solo se usa para tomar decisiones, por lo que no se realizan
ajustes ni actualizaciones en sus parametros. Esto permite evaluar el comportamiento del agente en condicio-
nes reales de simulacién, comprobando su capacidad para desplazarse, evitar obstaculos y alcanzar el objetivo

sin necesidad de reentrenamiento.

La Figura 7 muestra el resultado de esta validacion, donde el agente lider aplica el modelo entrenado mientras
los robots seguidores imitan su movimiento usando el algoritmo Follower, dentro de una arquitectura descen-

tralizada.
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FIGURA 7: Simulacién del sistema multi-agente descentralizado en Gazebo: lider entrenado con
DQN y seguidores con algoritmo Follower.

Esta configuracién permiti6 validar en simulacién la cooperacién entre los agentes y la correcta comunicacién
entre los nodos desarrollados, verificando la estabilidad del sistema antes de su aplicacién en la plataforma

fisica.

Esta fase permitié implementar y validar en simulacién la arquitectura propuesta del sistema multi-agente
descentralizado. A través de la integracion del algoritmo DQN en el agente lider y del algoritmo Follower en los
agentes secundarios, se logré un comportamiento cooperativo coherente y estable dentro del entorno virtual.
Ademas, el uso del simulador Gazebo facilité la verificacién de la comunicacién entre los nodos, la generaciéon
dindmica de metas y el control simultdneo de los robots en tiempo real; Estos resultados sentaron las bases
para la siguiente seccion del documento, dedicada al andlisis y evaluacién de los resultados obtenidos, donde

se examina el desempefio del sistema.



Capitulo 6

Resultados y Discusion

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos durante la fase de entrenamiento del agente lider me-
diante el algoritmo Deep Q-Learning (DQN) en el entorno simulado de Gazebo. El objetivo principal de este
andlisis es evaluar la evolucién del aprendizaje del agente en funcién de la recompensa acumulada a lo largo
de los episodios de entrenamiento, verificando su capacidad para mejorar su decisiéon de navegacién y evitar

colisiones con los obstaculos del entorno.

Los resultados se registraron y visualizaron empleando la herramienta TensorBoard, permitiendo observar la
tendencia de las recompensas en diferentes intervalos del proceso de entrenamiento (de 0 a 1000 episodios). A
partir de estas gréaficas se analizan la progresion del aprendizaje, la estabilidad del modelo, y la convergencia

de la politica entrenada.

En los apartados siguientes se muestran las recompensas promedio obtenidas en distintos rangos de episodios,

seguidas por una gréfica suavizada que evidencia la tendencia general del aprendizaje del agente.

6.1. Evolucién de las recompensas durante el entrenamiento

Durante el entrenamiento del agente lider, se registraron las recompensas obtenidas en cada episodio para ana-
lizar el comportamiento del algoritmo Deep Q-Learning (DQN) a lo largo de 1000 iteraciones. A continuacion,
se presentan los resultados segmentados por intervalos de 100 episodios, con el fin de observar la evolucién

del aprendizaje y la estabilidad del modelo en distintas etapas del proceso.

28
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6.1.1. Episodios 0-100

dqn_reward

Run i x Start Value End Value AValue Start Step

® [oomozd , : 8 1217428 61.7729 41835157 +151% 1

FIGURA 8: Evolucién de la recompensa acumulada entre los episodios 0 y 100.

En la primera etapa del entrenamiento se observa una alta variabilidad en las recompensas, con valores pre-
dominantemente negativos que llegan hasta aproximadamente —330. Esto indica que el agente se encuentra
en una fase inicial de exploracion, en la cual todavia no ha aprendido a evitar colisiones ni a orientarse hacia
la meta. Los picos negativos frecuentes reflejan penalizaciones derivadas de choques o acciones ineficientes, lo

cual es esperado en las primeras iteraciones del aprendizaje por refuerzo.

6.1.2. Episodios 0-200

dgn_reward

Run Start Value End Value

@®  [09m023-10:02] dgn._stage?._res 8 1217428 138.996

FIGURA 9: Evolucién de la recompensa acumulada entre los episodios 0 y 200.

En el segundo tramo del entrenamiento, el agente comienza a mostrar una reduccién gradual en la frecuencia
de recompensas extremadamente negativas. Si bien la dispersion de valores sigue siendo alta, se evidencia una
leve tendencia ascendente que sugiere una mejora en la toma de decisiones. Esto se debe a que el modelo va
ajustando progresivamente sus pesos y disminuye la cantidad de acciones aleatorias, concentrandose cada vez

mads en las decisiones que le han dado mejores resultados en experiencias anteriores.
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6.1.3. Episodios 0-300

dgn_reward

500 7,000

Run Start Value End Value A Start Step End Step

@ [omozd . 6 ] 1217428 841763 +-169% 200

FIGURA 10: Evolucién de la recompensa acumulada entre los episodios 0 y 300.

A medida que avanza el entrenamiento hacia los 300 episodios, las recompensas comienzan a estabilizarse
alrededor de valores mds cercanos a cero. Esto indica que el agente ha adquirido una mejor comprensiéon
del entorno y logra completar trayectorias sin colisionar en algunos intentos. El incremento en la frecuencia
de recompensas positivas demuestra que el modelo empieza a identificar patrones 6ptimos de navegacion,

aunque atin se presentan fluctuaciones asociadas al proceso de exploracién.

6.1.4. Episodios 0-400

dgn_reward

300 1000

Start Value End Value &value A Start Step End Step

-330.8256 8 121.7428 62.0885 +1838313 +-151% 1 400

FIGURA 11: Evolucién de la recompensa acumulada entre los episodios 0 y 400.

En este punto, la curva de recompensas presenta una tendencia més consistente hacia valores positivos, con
una reduccién significativa de los minimos alcanzados. El agente muestra una mayor estabilidad en su com-
portamiento, evidenciando un progreso notable en la ejecucion de trayectorias seguras y eficientes. Esta etapa
marca el inicio de la convergencia parcial del modelo, donde las actualizaciones de los pesos comienzan a

consolidar una politica més efectiva.
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6.1.5. Episodios 0-500

dgn_reward

500 7,000

Start Value End Value A% Start Step End Step

121,742 46.4284 v 2 +-138% 500

FIGURA 12: Evolucién de la recompensa acumulada entre los episodios 0 y 500.

Al llegar a los 500 episodios, el agente evidencia una mejoria sostenida en su desempefio. Las recompensas
negativas se presentan con menor frecuencia y magnitud, mientras que los valores positivos comienzan a ser
mads comunes. Esto indica que el modelo ha logrado una comprensiéon mads estable del entorno, aprendiendo a
evitar colisiones y a orientarse hacia la meta con mayor consistencia. En esta etapa, el agente muestra una tran-
sicién clara desde la exploracién inicial hacia un comportamiento més guiado por la experiencia acumulada,

lo que refleja un proceso de aprendizaje efectivo.

6.1.6. Episodios 0-600

dagn_reward

a00 1,000

Start Value End Value & Start Step End Step

®  [03m02010:02] dan_stage2 reward 1217428 47.2005 +1689432 +-139% 600

FIGURA 13: Evolucién de la recompensa acumulada entre los episodios 0 y 600.

En el rango de 0 a 600 episodios, las recompensas se estabilizan dentro de un intervalo més estrecho, con una
tendencia general ascendente. El agente demuestra una mayor capacidad de navegacién auténoma, comple-
tando trayectorias sin colisiones con mayor frecuencia. Aunque adn se observan fluctuaciones puntuales, estas
corresponden a intentos de exploracién residuales que contribuyen a refinar la politica aprendida. El compor-

tamiento global del modelo sugiere que el aprendizaje ha alcanzado una fase de consolidacion.
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6.1.7. Episodios 0-700

dgn_reward

500 7,000

Start Value End Value Start Step End Step

121,742 13.5376 0 LI 700

FIGURA 14: Evolucién de la recompensa acumulada entre los episodios 0 y 700.

A partir de los 700 episodios, se aprecia una tendencia positiva mas marcad en las recompensas promedio. El
agente ha adquirido una estrategia més eficiente para avanzar hacia el objetivo evitando obstaculos, lo que
se traduce en una mayor frecuencia de episodios exitosos. Las caidas ocasionales en la curva de recompensa
reflejan situaciones de exploracién o ajustes menores del modelo, pero no afectan la estabilidad general del

aprendizaje.

6.1.8. Episodios 0-800

dgn_reward

600 700 300 1000

Start Value End Value avalue A Start Step End Step

@  [09m020-10:02] dan_stage2_reward 30.8256 1217428 487339 73,0089 “-60% 801

FIGURA 15: Evolucién de la recompensa acumulada entre los episodios 0 y 800.

En esta etapa, el desempefio del agente alcanza una mayor consistencia, con recompensas promedio positivas
sostenidas. El modelo demuestra haber internalizado patrones de comportamiento que le permiten desplazarse
con eficacia hacia la meta sin incurrir en colisiones frecuentes. La disminucién de la variabilidad en los valores
obtenidos refuerza la idea de que el agente ha logrado un nivel de aprendizaje estable y repetible dentro del

entorno simulado.
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6.1.9. Episodios 0-900

Start Value

121

FIGURA 16: Evolucién de la recompensa acumulada entre los episodios 0 y 900.

En los episodios cercanos a 900 se observa una convergencia més clara del modelo. Las recompensas tienden
a estabilizarse en valores positivos, lo que indica que el agente ha aprendido a mantener trayectorias seguras
y eficientes en la mayoria de los intentos. Las caidas abruptas, que eran comunes en etapas iniciales, préctica-

mente desaparecen, lo cual evidencia un control mas fino del movimiento y una mejor reaccién ante obstéaculos.

6.1.10. Episodios 0-1000

dqn_reward

600

Start Valuo End Value a Start Step End Step

@®  [09m02d-10:02] dgn_stage?_reward 30.8256 1217428 78,0353 5 35 1 1,000

FIGURA 17: Evolucién de la recompensa acumulada entre los episodios 0 y 1000.

Al completar los 1000 episodios de entrenamiento, el modelo alcanza una fase de estabilidad y madurez. Las
recompensas promedio se mantienen consistentemente positivas, confirmando que el agente ha aprendido una
politica efectiva de navegacion. El comportamiento del sistema demuestra que el aprendizaje por refuerzo ha
sido exitoso: el robot es capaz de desplazarse hacia la meta evitando colisiones y optimizando su trayectoria

en funcién de la experiencia adquirida.
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6.1.11. Comparacion global del entrenamiento

dqn_reward

FIGURA 18: Evolucién completa de las recompensas a lo largo de los 1000 episodios de entrena-
miento.

La Figura 18 presenta una vista general del entrenamiento completo. Se aprecia una clara tendencia ascen-
dente en las recompensas acumuladas, pasando de valores negativos pronunciados en las primeras fases a
valores positivos estables en los tiltimos episodios. Esto confirma que el agente mejor6 su capacidad de toma
de decisiones de manera progresiva, ajustando su comportamiento en funcién de las recompensas obtenidas
y reduciendo la frecuencia de colisiones. El aprendizaje muestra una convergencia gradual, con un punto de

inflexién alrededor del episodio 600, donde el rendimiento comienza a estabilizarse.

6.1.12. Analisis del suavizado de recompensas

[ Show data download links

B Ignore outliers in chart scaling

Tooltip sorting method: default

FIGURA 19: Curva suavizada de recompensas promedio durante el entrenamiento.

Para analizar el comportamiento general del aprendizaje, se aplicé un proceso de suavizado de recompensas
promedio sobre los 1000 episodios. Esta representacién permite observar de forma mads clara la tendencia
global de mejora del agente, eliminando las variaciones bruscas propias de la exploracién inicial. Como se
aprecia en la Figura 19, el promedio mévil de recompensas crece de manera sostenida hasta alcanzar un valor

estable, lo que evidencia que el modelo logré aprender una politica robusta y consistente.

En conjunto, los resultados demuestran que el agente DQN logré un aprendizaje sélido y progresivo, adqui-
riendo la capacidad de desplazarse de forma auténoma y segura dentro del entorno simulado. El modelo
aprendi6 a identificar patrones efectivos de movimiento, evitando colisiones y optimizando su trayectoria ha-

cia el objetivo.
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6.2. Discusion de Resultados

El andlisis de las recompensas obtenidas a lo largo de los 1000 episodios de entrenamiento permite evidenciar
la eficacia del algoritmo DQN implementado en el agente lider. Durante las primeras etapas del proceso, el
modelo mostré una gran variabilidad en las recompensas debido a la exploracién del entorno y a la falta de
experiencia previa. Sin embargo, conforme avanzé el entrenamiento, las recompensas se estabilizaron progre-
sivamente, alcanzando valores positivos sostenidos que reflejan una mejora constante en la toma de decisiones

del agente.

Esta evolucién indica que el modelo logré aprender una politica de navegacion eficiente basada en la retroali-
mentacién del entorno. El agente desarroll6 la capacidad de desplazarse hacia la meta minimizando colisiones
y manteniendo trayectorias mds cortas y estables. La disminucién de las oscilaciones en las recompensas de-
muestra que el comportamiento se volvié mas predecible y seguro, lo que representa una convergencia satis-

factoria del proceso de aprendizaje.

Por otro lado, el suavizado de la curva de recompensas evidencia un crecimiento continuo y sostenido, lo
cual sugiere que el modelo no solo aprendié a evitar errores, sino que optimizé sus acciones a partir de la
experiencia acumulada. Esto se traduce en un agente que comprende mejor su entorno y responde de forma

mads adecuada ante diferentes configuraciones de obstaculos y metas.

La validacién posterior en el entorno multi-agente confirmé que el modelo entrenado mantuvo un comporta-
miento coherente al interactuar con los demads robots. El agente lider, utilizando el modelo DON entrenado,
logré navegar de forma auténoma dentro del entorno, mientras los agentes seguidores, controlados por el al-
goritmo Follower, replicaron su trayectoria con precision y estabilidad. Esta interaccién demostré la correcta
comunicacion entre los nodos del sistema y validé la efectividad de la arquitectura descentralizada implemen-
tada.

En términos generales, los resultados confirman que el uso de aprendizaje por refuerzo profundo en combina-
cién con una estructura multi-agente descentralizada es una estrategia viable para desarrollar comportamien-
tos cooperativos en robots moéviles. El entrenamiento permitié que un tnico agente aprendiera la politica de
navegacion, la cual fue posteriormente reproducida por los demaés robots, reduciendo la carga computacio-
nal y manteniendo la coherencia del sistema. Con esto se establece una base sélida para la siguiente etapa de

validacién experimental en plataforma fisica.

Con esto se establece una base sélida para la siguiente etapa de validacién experimental en plataforma fisica.

6.2.1. Validacién en plataforma fisica

Finalmente, se realiz6 una prueba experimental en la plataforma fisica utilizando tres robots TurtleBot3 Burger
en un entorno controlado que replicé las condiciones de la simulacién (Figura 20 y Figura 21). El escenario
incluy6 obstéculos dispuestos estratégicamente para evaluar la capacidad de navegacién auténoma del agente

entrenado y la coordinacién descentralizada entre los robots.

Durante la ejecucion, se observé que el agente lider, previamente entrenado en simulacién mediante el algo-
ritmo DQN, mantuvo trayectorias estables evitando colisiones y reaccionando adecuadamente ante los obs-
taculos. Los agentes seguidores reprodujeron de forma sincronizada el comportamiento aprendido, ajustando
sus movimientos en funcién de la informacién local percibida por sus propios sensores, lo que evidencia la

correcta transferencia de la politica de navegacion en la arquitectura multi-agente descentralizada.
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Aunque se detectaron pequenas desviaciones debido al ruido sensorial y a la friccion del terreno, el sistema
demostré un desemperio coherente con los resultados obtenidos en el entorno virtual, validando la viabilidad

del enfoque propuesto para su aplicaciéon en escenarios reales.

FIGURA 21: Posicién final tras la navegacién auténoma multi-agente.



Capitulo 7

Conclusiones y Trabajos Futuros

7.1. Conclusiones

El desarrollo del proyecto permiti6 disefiar e implementar una arquitectura multi-agente descentralizada basa-
da en ROS 2, capaz de coordinar el comportamiento de varios robots méviles mediante aprendizaje por refuer-
zo profundo. Los resultados obtenidos evidencian que la combinacién de este tipo de algoritmos con sistemas

distribuidos constituye una alternativa viable y eficiente para el desarrollo de sistemas robéticos cooperativos.

En relacién con el primer objetivo especifico, orientado a identificar una plataforma adecuada para la imple-
mentacion, se concluye que el TurtleBot3 Burger fue la opcién mas conveniente dentro de las condiciones del
laboratorio. Su integracién nativa con ROS 2, el uso de sensores LIDAR de 360°, su arquitectura modular y su
facilidad de programacion en Python permitieron desarrollar y validar el sistema con un alto grado de compati-
bilidad y estabilidad. Ademas, su bajo costo y tamarfio compacto facilitaron la realizacién de mdltiples pruebas

en entornos simulados sin comprometer la precisién de los resultados.

Respecto al segundo objetivo, relacionado con el disefio del algoritmo multi-agente, se logré construir una
arquitectura descentralizada funcional en la que cada robot opera bajo su propio espacio de nombres, sin
depender de un nodo central. El agente lider, entrenado con el algoritmo Deep Q-Learning (DQN), alcanzé un
comportamiento auténomo y eficiente, mientras que los agentes seguidores, controlados mediante el algoritmo
Follower de ROBOTIS, reprodujeron sus trayectorias con estabilidad y sincronizacién. Esta estructura confirmé
la viabilidad del enfoque descentralizado, garantizando comunicacién efectiva y coordinacién dindmica entre

los nodos del sistema.

En cuanto al tercer objetivo, centrado en la implementacién del sistema de navegacién multi-agente, se con-
sigui6 desarrollar un entorno de simulacién en Gazebo que permitié validar la interaccién entre los agentes.
Durante el entrenamiento, el modelo DQN mostré una mejora continua en las recompensas acumuladas y una
reduccion significativa de colisiones, lo que demuestra que el agente fue capaz de aprender estrategias de na-
vegacion 6ptimas. El comportamiento observado reflejé una convergencia estable del modelo y una correcta

adaptacion al entorno simulado.

Finalmente, en relacién con el cuarto objetivo, orientado a la validaciéon funcional del sistema, se comprobé
que el modelo entrenado mantuvo su desempefio al interactuar con los agentes seguidores. El lider ejecut6 su
politica aprendida de manera consistente, mientras los seguidores lograron mantener la distancia adecuada

y replicar sus movimientos con precisién. Estos resultados confirman la efectividad del disefio propuesto y
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demuestran que es posible implementar un sistema multi-agente descentralizado capaz de cooperar sin la

necesidad de un controlador central, garantizando escalabilidad y robustez frente a fallos individuales.

En conjunto, el proyecto contribuye al avance del estado del arte en sistemas robéticos cooperativos, al demos-
trar que la integracién de aprendizaje por refuerzo profundo (DQN) y arquitecturas descentralizadas basadas
en ROS 2 constituye un enfoque sélido para desarrollar comportamientos colectivos inteligentes en robots mé-
viles. Este trabajo sienta las bases para futuras implementaciones fisicas y aplicaciones en escenarios reales,

como exploracién, monitoreo ambiental y logistica auténoma.

7.2. Trabajos Futuros

A partir de los resultados obtenidos, se identifican diversas lineas de trabajo que podrian fortalecer los aportes
de este proyecto. En primer lugar, se propone mejora de la implementacién fisica del sistema, optimizando
el desempefio del modelo DQN previamente entrenado al aplicarlo sobre los robots TurtleBot3 reales. Esto
incluye el ajuste de pardmetros de control, la reduccién del impacto del ruido sensorial y la evaluacién del sis-
tema bajo diferentes condiciones de iluminacién, espacio y comunicacién inaldmbrica. El objetivo es fortalecer
la robustez del sistema frente a las variaciones inherentes del entorno fisico y garantizar un comportamiento

estable y coherente con respecto al observado en simulacién.

En segundo lugar, se plantea la extension del sistema a escenarios dindmicos, incorporando obstdculos méviles
y entornos cambiantes que obliguen a los agentes a readaptar sus estrategias de navegacion, evaluando asf la

capacidad de generalizacién del modelo.

De igual forma, se sugiere explorar un enfoque de aprendizaje multi-agente cooperativo, en el cual varios
agentes aprendan de manera simultdnea politicas de navegacién complementarias, permitiendo la toma de

decisiones distribuida y la cooperacién auténoma.

Por otro lado, la optimizacién de la funcién de recompensa y la arquitectura de la red neuronal podria mejorar
la velocidad de convergencia y la estabilidad del entrenamiento, especialmente al escalar el sistema a un mayor

namero de robots.

Finalmente, una linea prometedora consiste en la integraciéon de percepcién avanzada, combinando sensores
de visién como cdmaras RGB-D con el aprendizaje por refuerzo para abordar tareas mas complejas, como la

deteccién de objetos, el reconocimiento de entornos o la navegacion visual guiada.
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