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Resumen

La implementacion de redes de cooperaciéon con vehiculos aéreos no tripulados, organizados
mediante inteligencia artificial, tiene una aplicabilidad interesante y pertinente en la sociedad,
ya que permite la solucién de problemas de movilidad y organizacién en espacios extensos.

El presente proyecto genera una investigacion teérica y aplicada, organizando una red de
cooperacion de drones en un escenario a pequefia escala, donde se puede implementar el dron
Crazyflie 2.1 y su sistema de posicionamiento Lighthouse, para validar la pertinencia del uso
de estos sistemas. Puntualmente se desarrolla un proceso de control por toma de decisiones,
de cada particula o agente que compone un enjambre de drones. El mismo se logra organiza-
do en torno a un lider y los seguidores o comparieros. El algoritmo de aprendizaje aplicado
es Q-learning, y se desarrolla todo el marco de ejecuciéon en torno a que cada agente llegue al
objetivo y evite chocar con sus compafieros.

Se encuentra que el proceso de aprendizaje mediante Q-learning puede darse con una discre-
tizacion del espacio de estados muy bajo en comparacién al respectivo espacio de estados del
proceso de aplicacién, lo que se traduce en velocidad en el aprendizaje y precision al actuar en
la implementacion del enjambre.

Ademads de lo anteriormente expuesto se encuentra que el aprendizaje por fases permite un
llenado acertado de la tabla de politicas Q que usa el agente para la toma de decisiones, junto
con la correcta definicién de todos los posibles estados, 256 para un ambiente sobre dos ejes de
posicion.

Palabras clave: Q-learning, Reinforcement learning, Particle Swarm Optimization y Enjambre
de drones.
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Abstract

The implementation of cooperation networks based on unmanned aereal vehicles, using arti-
ficial intelligence, have a social interesting applicability, because it allows to solve problems of
mobility and organization on large areas of land.

The present project generates a theoretical and applied research by the organize a mini dron
cooperation network based on Crazyflie 2.1 and his positional system calls Lighthouse, to vali-
date the use of this systems before practical implementations. Specifically developing a decision
control process for all the agents involved on the network. The learning algorithm is Q-learning,

used to prevent crashes and organize the swarm.

In the learning process is possible to minimize the estates of spaces and maximize it when
require the performance of the swarm, it able to do a process of learning fast and a precise

performance on implementation.

Besides, develop a certain phases of training and test of the algorithm to generate a right Q
policy table, that the agents use to take decisions, together with a 250 possible state definition,
implemented for a two dimensional environment.

Keywords: Q-learning, Reinforcement learning, Particle Swarm Optimization and Drones swarm.
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Capitulo 1

Introduccion

El desarrollo de la robética en el siglo XXI ha permitido la aplicacién de diferentes tipos de
tecnologias para la solucién de tareas peligrosas o repetitivas para los seres humanos. En torno
a esto, la implementacién de vehiculos auténomos, especificamente aéreos, permite la imple-
mentacion de vehiculos de tamafio reducido, al no necesitar adecuarse para transportar a una
persona. Ademads, los mismos pueden moverse en diferentes posiciones a velocidades 6ptimas
y se revisa la caracteristica de que los riesgos de implementacién en espacios controlados no

suponen pérdidas humanas.

Aunado a esto, gracias a todas estas capacidades, los drones pueden ser implementados en
redes de cooperacion, tales como sistemas de entrega de paqueteria o irrigacién de cultivos.
El proyecto de grado desarrollado genera una solucién a la organizacién e implementacién de
una red de cooperacién de drones tipo enjambre, mediante el algoritmo de aprendizaje por

refuerzo Q-learning.

Este proyecto se desarrolla en los espacios de la Universidad Santo Tomas, destinados al grupo
de investigaciéon GED, cuyas siglas significan: grupo de estudio y desarrollo, que tiene como
énfasis la robética y los campos de estudio relacionados. La inteligencia artificial, el control de
sistemas electromecénicos, las interfaces entre humano y maquina, prototipado y desarrollo de
soluciones electrénicas son ejemplos de lo que se estudia en el grupo y algunos hacen parte del

desarrollo de la presente investigacion.



1.1. Planteamiento del problema

La investigacién asociada a los sistemas multiagente demanda herramientas relacionadas con la
implementacion en sistemas reales, ya que, debido a los costos de infraestructura, estos han sido
generalmente elaborados en entornos de simulacién, haciendo que la validacién experimental

Sea escasa.

Una alternativa es la implementacién de sistemas a escala, a un costo reducido, de fécil acceso,
comprension y sin requerimiento de permisos estatales [1], ademds de servir como platafor-
mas experimentales para las posteriores aplicaciones reales como las revisadas en [2], donde
se plantea un enjambre capaz de evadir obstdculos, o como en [3], en donde se propone un

sistema descentralizado capaz de organizarse en posiciones geométricas variadas.

Aligual que los desarrollos citados anteriormente, se han planteado proyectos de grado ambi-
ciosos donde el alcance no permite llegar a la implementacién fisica a pesar de ser un objetivo
tacito, como sucede en [4], donde se realiza un ejercicio investigativo fructifero y pertinente,
pero se evidencia una necesidad de dar solucién a mds retos que proponen estos desarrollos,

por lo interesante y apasionante que llega a tornarse este campo de la robética.

Aunado a esto, se tiene un gran interés por el uso de inteligencia artificial aplicado a siste-
mas con recursos limitados como memoria o velocidad de procesamiento [5], en los cuales
algoritmos tales como Q-learning permiten la sintonizacién efectiva del control por toma de

decisiones con eficiencia aceptable.

De acuerdo con las razones descritas anteriormente, surge la necesidad de implementar algo-
ritmos de inteligencia artificial en dispositivos reales, de tal manera que sea posible evaluar su

rendimiento y operacién fuera de un ambiente de simulacién.

1.2. Pregunta problema

En este sentido, se plantea una pregunta problema que sintetiza todas las necesidades encontra-
das. El desarrollo propuesto en este proyecto de grado pretende responder a ; Cémo desarrollar

un sistema multiagente e implementarlo fisicamente mediante un enjambre de drones?



1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Desarrollar un sistema multiagente PSO, coordinando cada agente con Q-learning y utilizan-
do ROS como medio de comunicaciéon para su implementacion fisica y posterior validacion

experimental.

1.3.2. Objetivos especificos

= Integrar un sistema de posicionamiento que estime las coordenadas de cada dron.

Sintonizar el algoritmo Q-learning para el movimiento de los drones.

= Disefiar un modelo jerarquico lider-seguidor que permita a los agentes comunicarse den-

tro de su dindmica de movimiento.

Validar el sistema de interaccion entre los agentes mediante ROS y el hardware especiali-

zado.

1.4. Alcance

La aplicacién concisa del proyecto de grado es implementar un sistema de agentes controla-
dos individualmente usando el algoritmo Q-learning siguiendo un esquema lider-seguidor o
compafiero. En la Universidad se dispone de un conjunto de cuatro drones Crazyflie 2.1 y un
sistema de posicionamiento Lighthouse de Bitcraze. Debido a que Bitcraze ha desarrollado sus
librerias para Python, es necesario usar este lenguaje para el manejo de los drones. Ademas,
la implementacién de nodos en ROS también usa este lenguaje de programacioén, por lo tanto,
este serd el tnico utilizado en el desarrollo. Es importante recalcar que el sistema puede escalar
a un nimero mucho mayor de agentes fisicos por la naturaleza de la disposicion jerarquica y de
comunicacién planeada, sin embargo, debido a las limitaciones espaciales del sistema de posi-
cionamiento, es posible implementar satisfactoriamente el comportamiento con la cantidad de

drones mencionada, lo dicho se toma referente a [6].



1.5. Justificacion

Las areas de robdética e inteligencia artificial han cobrado gran interés para la ingenieria en los
altimos afios, ya que permiten aplicar disefios de programacién, estructuras fisicas basadas
en mecdnica, e inclusive discusiones filosoficas respecto al uso y simplificacion del trabajo hu-
mano en torno a la dignificacion de este, como se revisa en [7]. Se hace necesario implementar
de forma fisica los desarrollos en inteligencia artificial concretamente, ya que es un campo de
desarrollo novedoso, que requiere validacién experimental y para lo cual existe un gran interés
por parte de los desarrolladores. Parte importante de este ejercicio gira en torno al control por
toma de decisiones de multiples agentes, cuyas interacciones comtinmente se basan en com-
portamientos de enjambre, los cuales pueden ser implementados en diferentes aplicaciones, se
destaca su uso en la agricultura de presicién, revisado en [8] donde se usa un sistema mul-
tiagente de drones para el sondeo de terrenos. Por otro lado también en la organizacién de
agentes que permite el posicionamiento més estable para el envio de informacién entre redes

de sensores moviles, evitando redundancia y optimizando el uso del espacio [9].

En este documento, se presenta un desarrollo enfocado en cumplir este propodsito, generando
una ruta que inicia con la eleccién de una plataforma UAV de c6digo abierto tal como Crazyflie
2.1 que permita ser controlada de forma remota. También se plantea revisar la mejor dispo-
sicion geométrica del sistema de posicionamiento de tal manera que se eviten problemas de
implementacién en términos de colisién de agentes (drones), se identifica Lighthouse de Bit-
craze como el sistema de identificacién de coordenadas adecuado y se revisa [3] para tener un
marco de referencia. El desarrollo producto de la investigaciéon se plantea como base para la
implementacién de diferentes algoritmos de inteligencia artificial sobre sistemas multiagentes,
que el lector interesado pueda utilizar como base para sus aplicaciones, esto especialmente en el
apartado de hardware. En este caso se plantea un comportamiento de rebafio o seguidor-lider

basado en el modelo de aprendizaje Q-learning implementado en lenguaje Python.

En [7] se identifica a la robética interactiva como una expresion social necesaria, ya que incen-
tiva el desarrollo de nuevas herramientas aplicables en la sociedad. El desarrollo generado en
este trabajo es el punto de partida para la implementacién a gran escala de sistemas multiagen-
te que solucionen problemas de aplicaciones en la agricultura [8], la industria de manufactura o
sistemas de busqueda y rescate, entre otros. En ese sentido, se espera que los ejercicios investi-
gativos futuros, especialmente los desarrollados dentro de la facultad de Ingenieria Electrénica
de la Universidad Santo Tomads, puedan tomar el presente trabajo como referencia. No obstan-

te, también se revisan diferentes aplicaciones en seguridad [10], o en la agricultura [11], donde



los enjambres de drones pueden ser una solucién efectiva, y para ello se requiere el desarrollo

e investigacion para su ejecucion.

1.6. Impacto social

Dentro de los objetivos para el desarrollo sostenible (ODS) creados por la ONU y revisados
en [12], se identifica la necesidad de avanzar en la innovacién e infraestructura de ciudades y
comunidades inteligentes, lo cual abre posibilidades para la implementacién de sistemas mul-
tiagentes a pequenia escala que funcionan como punto de partida para los desarrollos con sis-
temas UAV.

La poblacién objetivo del ejercicio investigativo presentado son los desarrolladores que requie-
ran validar sus sistemas multiagentes sobre plataformas méviles. Se presenta una ruta de desa-
rrollo completa que puede permitir a la poblacion objetivo partir desde un hardware concreto y
facil de apropiar, referente a la interconectividad entre los agentes y los dispositivos de progra-
macion, para que puedan proceder a la parte de implementacién de hardware de forma répida
y puedan enfocarse en sus propios desarrollos, en [6] se revisa el como los sistemas de Crazyflie
permiten entornos de realidad mixta (referente a simulaciéon e implementacién fisica) para la

experimentacion.

Concretamente, se enfatiza la utilidad para los grupos de robética en Latinoamérica y paises
hispanohablantes en general como lo refiere [13], ya que las herramientas facilitadas son pre-
sentadas en este documento con el propésito de ser breves, concisas y pertinentes en un len-
guaje natural y entendible. Con respecto a la aplicabilidad de la robética para la ensefianza,
[14] presenta el valor que tiene el aprendizaje mediante herramientas robéticas en instituciones
educativas de Bogota donde se pueden aplicar proyectos como el presentado en este documen-
to. por otro lado, se reconoce la necesidad de implementar enjambres de robots en la facultad
de ingenieria electrénica de la Universidad Santo Tomds con el fin de actualizar e indagar so-
bre nuevas tecnologias que entusiasmen a los estudiantes a continuar la investigacién sobre

inteligencia artificial.



Capitulo 2

Estado del arte

El desarrollo de tecnologias en torno a sistemas multiagentes ha tendido a integrar diferentes
tipos de UAV (vehiculos aéreos no tripulados) de formas variadas. Con el fin de tener una ruta
de trabajo se plantea la busqueda de documentacién, partiendo desde el modelo de interaccién
del enjambre, pasando por los aspectos de comunicacién, hasta el apartado técnico en torno a
la eleccién de un tipo de UAV con el cual sea posible implementar el proyecto. Por lo tanto, los

temas a tratar relevantes y sus fuentes asociadas se revisan a continuacion:

2.1. Q-learning

El desarrollo de algoritmos para el aprendizaje por refuerzo, puntualmente aplicado a disposi-
tivos limitados en términos de procesamiento y almacenamiento de datos, es tratado desde el
modelo Q-learning. En [15] se revisa la convergencia de los modelos de dicho algoritmo, pre-
sentando el problema, el método y la notacién matematica sobre la cual se sientan las bases del
desarrollo propuesto. De forma resumida, se trata de un algoritmo para el cual se revisan ac-
ciones en estados particulares y se evaltan los resultados en torno a la satisfaccién del proceso,
estimando el valor del estado tomado. El documento aporta contextualizacion sobre Q-learning

al trabajo propuesto.

Q-learning ha sido extensamente implementado, y se han desarrollado diferentes aplicaciones
en sistemas multiagentes. En [16], se presenta un compendio de los mads relevantes en la actua-
lidad, en donde se revisa el tipo de interaccion adecuada para el propésito de la investigacion
desarrollada en este proyecto y se identifica PSO (Particle Swarm Optimization) como tal. Dicha

interaccién permite crear un sistema de envio y recepcién de informacién en el que interviene

6



cada agente (particula), permitiendo que la ejecuciéon de una tarea comuin sea dividida en tareas

mas sencillas, PSO es el esquema funcional elegido en el desarrollo propuesto.

En [17], se revisa un sistema de enjambre con un comportamiento de rebafio. La base de esta
investigacion gira en torno a PSO, asignando roles a los agentes del enjambre que se desarrolla
en un sistema de drones donde el control revisa el posicionamiento y sobre éste se desarrolla
una funcién de recompensa con el fin de que cada individuo sea capaz de acercarse a un lider,
evitando colisiones con él y los diferentes agentes seguidores. En el documento se encuentran
las férmulas para calcular el valor de recompensa en torno a la distancia. El aporte de esta

referencia es sobre la estructuracién del enjambre en torno a Q-learning.

2.2. Comunicacién entre los agentes con ROS

Para la implementacién del enjambre propuesto es necesario permitir un medio comun para
la recepcién y emision de la posicion de los agentes. En el campo de los sistemas operativos,
ROS es una herramienta adecuada. En [18], se encuentran los pasos a seguir para poder imple-
mentar ROS sobre Ubuntu, y crear programas de enlace con base a la asignacién de nodos, los
cuales permiten mediante un canal centralizado, conectar los agentes y compartir paquetes de
datos. Esta referencia sienta las bases del trabajo con nodos a implementar en el desarrollo del

proyecto consignado en este documento.

El orden de los nodos en ROS para un sistema descentralizado con comportamiento de rebafio
se encuentra consignado en [19], en donde se plantea una red de seis agentes simulados en la
cual resalta en su estructuracién, ya que, para todos los agentes el primer nodo es un control de
posicién que evita cambios bruscos e inestabilidades en el movimiento individual, luego hay
un nodo publicador de la posicién y una suscripcién a todos los demas, finalmente, todas las
posiciones son compartidas a un tercer suscriptor que se encarga de mostrar en pantalla la po-
sicion de cada uno de los drones. Aunado a esto, todo el desarrollo es posible implementando
el dron Crazyflie de Bitcraze en simulacién, usando las herramientas de software que el fabri-
cante ofrece en la red. De este documento se apropia la asignaciéon de las funciones a los nodos

para la investigacion propuesta.



2.3. Obtencion de coordenadas del dron

Dando continuidad a la ruta de revision bibliogréfica, se halla que en [20] el fabricante del dron
mencionado desarrolla la libreria cflib para el lenguaje de programacién Python, en la cual se
encuentran comandos de desplazamiento y recepcién de las coordenadas, ademaés de los dri-
vers para la comunicacién con el dron. Con el fin de localizar a los drones en un espacio de
coordenadas, Bitcraze desarroll6 la infraestructura de Lighthouse Position System, la cual per-
mite estimar las coordenadas mediante mapeo en diferentes direcciones del espacio mediante
haces de luz infrarroja, esta referencia brinda las funciones dadas por Bitcraze que se imple-
mentardn. En [21] se encuentra informacién detallada sobre la correcta implementacién de este
sistema, entregando medidas espaciales y rangos de error en el comportamiento del dron que
es de interés para calcular los rangos de distancia prudente entre cada agente. Esta referencia
permite un acercamiento al comportamiento del sistema que se implementara en este proyecto

de grado para identificar las coordenadas de los agentes.

2.4. Control asociado al posicionamiento

En [22], se aborda el problema de control de posicién en coordenadas tridimensionales plan-
teando la implementacién de un PID, presentando el modelo del dron desde la perspectiva de
vuelo, que se compone de los sensores de giroscopio y acelerémetro, ademds de integrar la re-
visién externa, es decir, desde el mencionado Lighthouse Position System, desde esta fuente se
revisa la precisiéon con la que el dron a implementar cuenta a la hora de la asignacién de movi-
mientos con el fin de justificar su uso. En [4], se expone la necesidad de integrar un control de
estabilizacion y de posiciéon/velocidad, ademads de brindar una explicacién en torno a la teorfa
de sistemas sobre el filtro de Kalman extendido que integra el Firmware del dron Crazyflie y
su filtro complementario, se apropia en la investigacion propuesta para entender el control de
posicion que tiene el dron seleccionado. Por otro lado, en torno a la organizacién de difrentes
agentes, [23] presenta una forma de ajuste de estados y optimizacién de los recursos entorno a
la teoria de juegos, implementada en sistemas multiagente. Especificamente en torno a el equi-
librio de Nash que se basa a grandes rasgos en que la estrategia de cada agente permite que el
conjunto se vea beneficiado, logrando un maximo aprovachamiento de los recursos. Aunado
a esto se revisa que en [Y] se dispone de procesos de regresién gaussiana para la organizacién
espacial de agentes en un ambiente donde es requerido el aprovechamiento del espacio y el

control del flujo de informacién entre ellos. Resulta interesante debido a que muestra que los



ajentes son capaces de comprender el comportamiento de su entorno, teniendo la capacidad de

exploracién gracias a la consideracion del conjunto de posiciones posibles para avanzar.



Capitulo 3

Marco Teorico

3.1. Conceptos previos

Para la ejecucién de un proceso en el cual se requiere inteligencia artificial, el objeto que realiza
la toma de decisiones es denominado agente. Dicho agente toma decisiones sobre su entorno,
el cual es discretizado, teniendo como resultado una clasificacion de los diferentes estados po-

sibles donde el agente puede estar (espacio de estados).

El objetivo de aplicar inteligencia artificial para btisqueda y toma de decisiones es permitir
que el agente transite los estados posibles, con las acciones acertadas, que le permitan llegar al
objetivo. Para ello, la eleccién del algoritmo de btsqueda debe girar en torno al tipo de objetivos

y escenarios, como se revisa en [24].

El tipo de btsqueda para este desarrollo es informada (se conocen la posicién y distancia de
los objetos del entorno), para un agente simple y en un entorno dindmico. Por la cantidad de
posibles estados se considera la implementacién de un algoritmo de exploracién en entornos
dindmicos (se descartan algoritmos de arboles de btisqueda por la complejidad del espacio de
estados), para cada agente particular (se descartan algoritmos multiagentes), que permita ser
entrenado y ademds tenga un gasto computacional bajo, ya que se requeriran varios agentes

ejecutdndose al tiempo (se descartan las redes neuronales).

En este punto, al descartar, la mejor herramienta para lo que se requiere implementar es el
aprendizaje por refuerzo, ya que permite la mejor toma de decisiones en el estado en que se
encuentra el agente, independientemente de que su entorno cambie. Q-learning es un algorit-

mo préctico el cual se ha implementado en entornos dindmicos, bajo condiciones especiales y

10
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aunado a todo esto, su complejidad computacional es baja. Este algoritmo se revisa a continua-

cion.

3.2. Q-learning

3.2.1. Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo se trata de permitir al agente tomar decisiones secuenciales, donde
los resultados en parte son por explotaciéon o con el fin de explorar. El marco matematico de-
finido para el proceso descrito anteriormente se conoce como MDP (proceso de decisiones de
Markov). [25] Refiere que en este proceso se consideran pasos de la mdquina (n o t), en cada
uno de estos pasos el agente revisa su estado (s) en el espacio, basado en esto se produce una
reaccién que se conoce como accién (a) , y a cada nuevo par estado-accién es asignada una

recompensar).

¥y

*»  Environment R:.;

y_

action reward| |state
Ar H; 5»

Agent

FIGURA 1: Proceso de decisiones de Markov, tomado de [25]

Con la finalidad de maximizar la recompensa acumulada, el rendimiento descontado esperado
del agente viene representado por la ecuacion:

inf
y=0 ("R +k+1. (3.1)

k=0
Donde, (Rt) representa la recompensa, (k) es el paso de ejecucién y, la tasa de descuento (7). A
grandes rasgos () representa el peso o importancia de las recompensas actuales con respecto
al tiempo, entre mayor sea su valor, més peso tendrdn las recompensas futuras en un rango
entre cero y uno, es decir, que el mismo es un factor clave para la convergencia del modelo con

respecto al tiempo. En el posterior andlisis de Q-learning se complementara su utilidad.
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3.2.2. Politicas para llevar a cabo episodios

De [26] se resalta el manejo de escenarios o episodios, en dichos episodios se toma una can-
tidad de pasos posibles que dara el agente tanto en su dindmica de entrenamiento como de
implementacién. Una politica (p) en términos de MDD, segtin la revisién de [26] , es el marco
de referencia o normativas sobre el cual el agente aprende cémo ejecutar la funcién esperada
en un episodio. El ideal es que se encuentre una politica lo mds cercana al valor 6ptimo deno-
tado como (¥), que es el valor de politica para un episodio perfectamente ejecutado (se llega al

objetivo en el menor tiempo posible):

q*(s,a) = maxpqy(s,a). (3.2)

Este marco de referencia depende del aprendizaje efectuado en el entrenamiento del agente,
por lo tanto, en el mismo es necesario desechar los valores no optimizados conseguidos para

cada conjunto de estado-accion.

En Q-learning se tiene la tabla Q, la cual representa los diferentes pares estado-accioén. Los

valores de dicha tabla son las politicas que el agente sigue en la ecuacién del algoritmo.

3.2.3. Entornos dinamicos y pardmetros de aprendizaje implementando Q-learning

Como se revisa en [27], Q-learning generalmente se implementa en escenarios estéticos, por lo
que es necesario considerar el tratamiento de los pardametros que modifican las politicas, con el
fin de que pueda haber un comportamiento adaptativo a entornos dindmicos.

En este punto se consideran las tasas de aprendizaje («), de descuento (y) y de exploracion (e),
el cambio de estos valores permite el correcto llenado de la tabla Q. Las tasas de aprendizaje y
descuento se refieren a la importancia que tienen las politicas aprendidas con relacién a las re-
compensas adquiridas en el tiempo, y la tasa de exploracién, la frecuencia con la que el agente
toma acciones aleatorias, contra un proceso de explotacién.

En [27] se recomiendan valores altos de estos pardmetros en el entrenamiento previo a la imple-
mentacién en un entorno estdtico. Es importante tener en cuenta que los valores son tratados
como porcentajes, y que ademds no existe una férmula concreta para el calculo de estos, por lo
que cualquier proceso de optimizacién puede ser implementado y debe ajustarse a las necesi-

dades de ejecucion.
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Hyperparameter | Default Value
Learning Rate 0.90
Gamma 0.81
Epsilon 0.70

CUADRO 1: Tasas de ajuste para Q-learning de referencia

En la parte de discusiéon sobre implementacién en entornos dindmicos presentada en [27] se
toma que, para los mismos, es necesario mantener valores de aprendizaje y descuento altos
debido a que el agente requiere actualizar la tabla en torno al cambio del ambiente. Ademas,
siendo necesario optimizar los pardmetros para ajustarse a la ejecucién en entornos dindmi-
cos, eventualmente partiendo del ajuste en la implementacién en un entorno estatico. Esta po-
dria considerarse la primera fase de implementacion de Q-learning, donde el agente explora
y almacena en su tabla Q todos los valores posibles (se espera que el agente falle mientras es

entrenado).

En [28] se remarca que entre mayor experiencia (paso de episodios) se debe producir el decai-
miento de las tasas referidas (exploracién, descuento y aprendizaje) con el fin de afianzar las
politicas adquiridas, en un proceso denominado convergencia del modelo. Esto vendria refi-
riéndose a una fase préxima a la definida anteriormente, previa a la convergencia del modelo

y posterior validacion.

3.2.4. Entornos dindmicos y recompensas en Q-learning

Las recompensas en Q learning son la forma en que el programador entrena el algoritmo. Con
base a los valores obtenidos se actualizan las politicas en la tabla Q. Las recompensas son asig-
nadas a la elecciéon que tiene el algoritmo, si es acertada se dard un valor positivo, si no lo es,

como se revisa en [27], puede ser negativo o cero.

Para entornos dindmicos es elemental considerar una definicién correcta de los estados del
agente, mediante una discretizacion propicia de los sensores que componen el espectro de en-
tradas, y la consideracién de una recompensa asociada al estado y al movimiento entre ellos,

como lo denota [29].

3.2.5. Pasos para ejecutar Q-learning

El algoritmo de Q-learning tiene pasos especificos que permiten el correcto llenado de la tabla.

De [27] se adopta un pseudocddigo pertinente consignado en la figura 2.
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Line Activity

No.

1 For 1 to n agents, do

2 Define a new agent 'a’

3 Set parameters for a: learning rate, gamma, and epsilon
4 Initialize Q Table of n states x actions

5 For episode 1 ton do

6 While t < max steps do

7 Reset the environment

8 If random(0,1) < epsilon then

9 Action= sample action from train env

10 Else

11 Action = argmax(Q[state.:])

12 End if

13 Take the chosen action and collect the reward
14 Calculate the new Q-value

15 If a new state is a goal state, then

16 Increase the number of successful episodes
17 Break

18 If a new state 1s a hole state, then

19 Break

20 End while

21 Check if action 1s optimal

22 Update success ratio and optimal actions

23 End for

24 End for

FIGURA 2: Pseudocédigo para la implementacién de Q-learning, tomado de [27]

El pseudocédigo revisado es ttil para cualquier tipo de implementacién si se obvia la linea
siete del c6digo respecto a reiniciar el ambiente. Sea entrenamiento o pruebas de ejecucién, en
un principio se definen los pardmetros de aprendizaje, luego en un bucle que se termina con la
cantidad de episodios: primero, entre la linea ocho y once, se tiene la eleccién de acciones, con
enfoque a explotacion contra exploracién en dependencia de épsilon. Seguido se realiza la elec-
cion de la recompensa obtenida y se llena la tabla con la ecuacién de Q-learning. Finalmente, si

el agente llega a la meta, se termina el episodio.
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3.2.6. Férmulay parametrizacion

Para finalizar, se presenta la ecuacion de Q-learning [27] que permite la definicién de las politi-

cas mediante los anteriores items mencionados:

Q(st,at) < —Q(st,a) + a[Rt + 1) + v * mar,Q(st + 1),a) — Q(st, ar)] (3.3)

La ecuacién permite actualizar cada politica en dependencia al par (estado, accién), y considera
el estado actual maés el factor de aprendizaje, multiplicado por: la recompensa actual y el factor
de descuento, que a su vez se multiplica por la mejor opcién para ese estado, menos el valor
del estado actual. Es importante recalcar que el valor de Q(estado, accién) es puntualmente un

numero, no una matriz ni un vector.

3.3. ROS

En [30] se evidencia el uso de ROS como un puente de comunicacién entre diferentes tecno-
logias, dispositivos e interfaces para el desarrollo de la robética. Es posible conectar software
de simulacién, afiadir a la Red los cédigos asociados a los agentes involucrados y ejecutar sus
instrucciones desde Python, como se revisa en el apartado de implementacién de los drones.
Particularmente es requerida su utilizacién para la organizacién de los agentes mediante un

ordenador y la comunicacién entre ellos.

En [31] se especifica que ROS estd desarrollado para ser ejecutado desde un inicio sobre la
distribucién Ubuntu de Linux, siendo este sistema operativo el adecuado para el desarrollo. Es

importante considerar diferentes conceptos y cédigos que serdn mostrados a continuacién:

3.3.1. Nodo en ROS

En [52] se define que los nodos son ejecutables que pueden ser comunicados con otros procesos
mediante topics (que es el nombre dado por los desarrolladores). A la hora de ejecutar los no-
dos, estos pueden ser implementados con las librerias referentes al lenguaje: rospy o roscpp.
Los nodos pueden ser accedidos mediante la terminal de Ubuntu, con el comando rosnode,
seguido de la instruccién a requerir como: rosnode list que permite ver qué nodos estdn
siendo ejecutados y rosnode kill node , para poder finalizar los nodos que se quedan en

bucles por fallos de implementacién de los scripts.
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Es importante tener en cuenta que un nodo tiene un nombre definido y un ID que va a ser

utilizado para la comunicaciéon mediante los topics.
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3.3.2. Topic en ROS

Los topics son los puentes de comunicacién entre nodos, permiten al nodo subscribirse a la in-
formacién que se encuentra en el topic o ser emisor sobre el mismo, siempre y cuando se maneje
el mismo tipo de mensaje entre los nodos y el topic. Los topics pueden ser transmitidos median-
te TCP/IP y UDP, puntualmente se implementa una conexién persistente de TCP/IP conocida
como TCPROS, esto significa que mediante protocolos de comunicacién es posible conectar di-
ferentes dispositivos, tanto como subprocesos en una sola maquina, segtn [31]. Con la finalidad
de obtener informacién se implementa en la terminal de Ubuntu el comando rostopic segui-
do de la instruccién a utilizar, tal como rostopic echo\NombreDelTopic para conocer qué

mensajes fueron enviados al topic.

3.3.3. Implementacién de Catkin como espacio de trabajo para el desarrollo

El sistema de compilacion oficial de ROS es Catkin [32], el mismo permite la implementacion
de comandos para la manipulacién de la informacién implementada en los proyectos de ROS,

siendo parte crucial el manejo como entorno de trabajo.

En el folder catkin workspace es donde serdn desarrollados todos los proyectos a implementar
sobre ROS, es decir, alli serdn consignados los paquetes. Cuando se desea crear un paquete
se implementa la instruccion en la términal: catkin_create_pkg <package_name>
[dependl] [depend2] [depend3] donde las dependencias son las librerias tales como
rospy o stdlib. Para poder actualizar el sistema de archivos luego de haber modificado los
scripts necesarios, se implementa el comando catkin_make. Con el fin de correr los nodos es
necesario inicializar el nodo maestro roscore en una terminal, de forma siguiente, sobre otra
terminal se corre el paquete que se desee implementar mediante el comando roslaunch
[package] [filename.launch].En elarchivo con extensiéon .launch se consignan todos

los scripts que serdn ejecutados al mismo tiempo.

3.4. Crazyflie 2.1y Cflib

La libreria cflib [33] fue creada en 2006, con el fin de poder conectar el dron con un dispositivo
remoto, el cual tuviera la posibilidad de ejecutar scripts en Python. La misma no solo incluye el

coémo ejecutar la comunicacion con el dron para la asignacién de coordenadas, sino que permite
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recibir la posicién actual, la posicién asignada y datos de telemetria entre otros. A continuacién,

se revisan los elementos necesarios para la implementacién:

3.4.1. Conexidn del dron

En este apartado se revisan las librerias, métodos y variables que permiten este fin. Inicialmente
la librerfa c£f1ib.utils contiene herramientas generales, donde _Direccién_ es el canal y
frecuencia de radio tomado del aplicativo Cfclient. El comando uri = cflib.utils.

urifrom_env(default = _Direccidén_) permite estimar la direccién de radio del dron
para identificarlo respecto a los demads. En la librerfa Crtp, cflib.crtp.init_drivers ()

se inicializan los drivers como usb, radio, Tcp entre otros.

Cuando serealiza el llamado: from cflib.crazyflie import Crazyflie:seimportade
la libreria un objeto que representa al crazyflie, cf = Crazyflie (rw_cache=’./cache’):
permite configurar el objeto y finalmente, se llama el recurso: from cflib.crazyflie.

syncCrazyflie import SyncCrazyflie para importar la funcién de sincronizacién con

el dron. Se configura: SyncCrazyflie (uri, cf=cf)SyncCrazyflie (uri, cf=cf).

Tanto la asignacion de movimientos, como la obtencién de coordenadas se realiza dentro del

bloque generado como: with SyncCrazyflie (uri, cf=cf) as scf:

3.4.2. Asignaciéon de movimientos

La librerfa llamada position_hl_comander.py incluye las funciones necesarias para con-
trolar el dron, es necesario importarlo en el programa principal mediante: from

cflib.positioning.position_hl_commander import PositionHlCommander.

Luego de ello se debe inicializar con el objeto scf mencionado anteriormente un bloque de
asignaciéon de movimientos con with PositionHlCommander (scf) as mc:, donde pun-
tualmente la funcién mc.set_default_velocity(_vel_ ),ymc.go_to(_x_,_y_,_z_)

son las indicadas para la asignacién de velocidad y coordenadas.

3.4.3. Recepcién de coordenadas

Existen dos formas de reconocer las coordenadas actuales, por medio de la libreria menciona-

daposition_hl_comander.py mediante el método data=mc.get_position () se puede
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obtener la coordenada asignada previamente. Para conocer la coordenada que el sistema de po-
sicionamiento recibe actualmente es necesario implementar la librerfa 1ogging.py, e importar
el objeto mediante la linea from cflib.crazyflie.syncLogger import SyncLogger.
Para este fin es necesario tomar una porcién de cédigo de igual manera que con la asigna-
cién de movimiento, empezando con with SyncLogger (scf, lg_stab) as logger:,y

recibiendo los datos de posiciéon mediante datos = logger

3.4.4. Swarm

Cuando se requiere trabajar con enjambres de drones es crucial estimar las coordenadas correc-
tamente, asignar las direcciones de radio y el firmware adecuado para cada dron. Todo esto

puede realizarse mediante la aplicacion Cfclient.

Not connected - s ®

File Connect Input device Settings View Help Themes

Select an interface - Scan Battery: u volts Link Quality: ‘

Address: (E7E7E7E7E7 2

Flight Control  Lighthouse Positioning

Basestation Status
Crazyflie status System Management

status: - REceiving Set BS channel
Position: (0.0, 0.0 , 0.0) Calibration

Geometry

Estimator

No input-device found, insert one to fly.

FIGURA 3: Aplicacién Cfclient, usada para el ajuste de los drones. Imagen tomada
en el momento en que se instal6 en el dispositivo de desarrollo.

En el mend, en la opcién (connect), es posible configurar la frecuencia de radio de cada dron.
En la opcién (Configure 2.x) se puede configurar la direcciéon de radio, para los enjambres se
recomienda usar la misma frecuencia para todos y cambiar el valor del canal, o direccién (por
default viene OXE7E7E7E7E7). Se recomienda un ancho de banda entre 20 y 100 MHz [34]. En la
opcion (Bootloader) es posible cambiar el firmware, desde el inicio del proyecto se revisa que la
version 2022.03 es la més estable, con otras versiones los drones se reinician con movimientos
bruscos o de plano no se reconoce el hardware. Finalmente la estimacion de la geometria puede
realizarse mediante el entorno grafico, en el ment de (System Management), en la opcién (Ma-

nage geometry) se puede estimar la geometria del sistema de posicionamiento mediante una
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serie de pasos en los cuales se cambia la posicién del dron. Cuando se termina la estimacién
es posible guardar la configuraciéon en (Save System Config), lo que producira un archivo. yml
que puede ser cargado a los demds drones, es importante hacerlo con todos los que se vayan a

usar.

En la parte de cédigo, tal y como se implementa la libreria Psition_hl_commander, se debe
usar la librerfa High_level_commander que es la precisada para el uso de enjambres, me-
diante la misma es posible coordinar el enjambre. En principio hay funciones de la libreria y

desarrolladas por la comunidad que permiten controlar los enjambres.

def wait_for_position_estimator(scf):

print( 'Waiti for e ition...")
log_config = LogConfig(name="Kal Vari e', period_in_ms=500)

log config.add variable('kalman.varpP¥ float')
log_config.add_variable('kalma : float')
log_config.add_variable( float')

e e

var_y_history
var_x_history
var_z_history

[1
[1c
[

* % ok

e

threshold = 0.001

with SyncLogger(scf, log_config) as logger:
for log_entry in logger:
data = log entry[1]

var_x_history.append(data[ 1 .varPXx'])
var_x_history.pop(0)
var_y_history.append(data[ 'kalmz PY'])
var_y_history.pop(@)
var_z_history.append(data[ 'kalman.varP7'])

var_z_history.pop(0)

min_x = min{var_x_history)
max_x = max(var_x_history)
min_y = min(var_y_history)
max_y = max{var_y history)
min_z = min(var_z_history)
max_z = max(var_z_history)

# print("{} {I {}".
#

format(max_x - min_x, max_y - min_y, max_z - min_z))
if (max_x - min_x) < threshold and (

max_y - min_y) < threshold and (

max_z - min_z) < threshold:

break

FIGURA 4: Estimador de posicién para cada dron. Tomado de la libreria del fabri-
cante [33]

Como se puede ver en la Figura 4, el tipo de control desarrollado para los drones consta de un
filtro de Kalman, que es ajustado para el posicionamiento. Se trata de un filtro complementario
al control de estabilizaciéon que puede ser Mellinger o el clasico PID, se recomienda desactivar

la funcién que viene por defecto para el uso de Mellinger [34].
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def reset estimator(scf):

cf = scf.cf

cf.param.set_value( 1 esetEstimati , 1Y)
time.sleep(0.1)

cf.param.set_value( kalmsz esetEstimati \ )

walt_for_position_estimator(scf)

def activate_high_level commander(scf)
scf.cf.param.set_value( er.enHighLevel', '1')

def activate mellinger_controller(scf, use_mellinger):
controller = 1
if use mellinger:
controller = 2
scf.cf.param.set_value( stabilizer. troller', controller)

def take off(scf):

activate_mellinger_controller(scf, False)
commander= scf.cf.high_level commander
commander . takeoff(1.0, duration_s = 3)

time.sleep(2)
def land(scf):
commander= scf.cf. thh level_commander

commander.land(0.0, 2.
time.sleep(2)

FIGURA 5: Diferentes funciones para controlar el enjambre. Tomado de la librerfa
del fabricante [33]

Las funciones mencionadas permiten controlar cada uno de los drones mediante hilos que son
llamados con la funcién swarm.parallel_safe (nombre_de_funcién) donde el objeto

swarm se instancia mediante un protocolo desarrollado por el fabricante.

if __name__ == i
“cflib. crtp. init drlvers()
factory = CachedCfFactory(rw_cache= e')

with Swarm(uris, factory=factory) as swarm:
# Conexion CF y despegue
print( ected t zyflies')
swarm.parallel_ safe(actlvate high_level_commander)

FIGURA 6: Protocolo para definir el enjambre y llamado de una funcién en para-
lelo. Tomado de la libreria del fabricante [33]

3.5. Comunicacién por sockets mediante Python

En [35] se encuentra la informacién asociada a como generar una comunicacién mediante TC-
P/IP. Es posible implementar la libreria socket en Python para el manejo de puertos, con ella
asignar el objeto socket a una instancia y poder generar tanto la implementacién de un ser-
vidor como de un cliente. Es necesario que ambos dispositivos se encuentren conectados a la
misma red para hacerlo de una forma breve, puntualmente al mismo router, ya sea, median-

te Wifi como Ethernet. Es crucial conocer la direccion IP de cada uno de los computadores, y
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ademds del router o dispositivo de enlace, para ello es posible escribir en la terminal de linux:
hostname -1i, para conocer la direccién IP del dispositivoy curl ifconfig.me para cono-
cer la direccién IP publica, es decir, del router. Luego de conocer las direcciones IP asociadas, el

paso siguiente es desarrollar los scripts para servidor y cliente:

3.5.1. Servidor

En principio se genera la instancia del socket mediante el método socket asociado a la clase soc-
ket: instancia = socket.socket (socket.AF_INET, socket.SOCK_STREAM), luego
se llama el método instancia.bind (ip_server, port),donde el primer pardmetro con-
tiene una direccién ip para el servicio (se revisa el uso de la direccién 0.0.0.0) y el segundo,
el puerto, que se trata de un ntimero decimal de cuatro cifras. Es importante recalcar que la

direcciéon IP mencionada no es la misma del equipo ni del router.

Para establecer la comunicacion se implementa el método asociado a la instancia: instancia.
listen (numero_conexiones),y para identificar al cliente se implementa la funcién asocia-

da a la instancia: conexién, direccién = instancia.accept ().

3.5.2. Cliente

La conformacién del cliente es similar a la del servidor, en tanto se instancia de la misma ma-
nera el objeto socket, sin embargo, para realizar la comunicacién, se implementa el cédigo:
instancia.connect ( (IP_servidor, puerto_servidor)). Los parémetros asignados

a la funcién deben corresponderse con la informacién del servidor.

3.5.3. Funciones en comun

La primera funcién crucial para la comunicacién implementada tanto en el cliente como en el
servidor es datos = conexién.recv (tamafo_buffer),junto conla funcién datos.

decode (ut£-8) que permiten recibir y decodificar los datos.

Para el envio de datos se implementa conexién. send (mensaje.encode (' utf-8’)),sien-
domensa je una cadena de caracteres, en el caso puntual de utilizacién en el presente proyecto.
Sin embargo puede enviarse cualquier tipo de variable o archivo por medio de esta comunica-

cion.
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Es importante notar que la instancia conexién en el servidor cumple la misma funcién que la

instancia del socket en el cliente.



Capitulo 4

Metodologia

La primera fase se desarrolla para identificar el correcto funcionamiento del dron Crazyflie 2.1
apropiando el software pertinente para poder asignar movimientos mediante un computador
[20], puntualmente se desarrolla un conjunto de acciones en torno a la revisioén de la estabilidad
del dron, a la precisién del seguimiento de coordenadas y ademas la ejecucion de un script que

pueda servir como base para el desarrollo del enjambre.

Para la segunda fase se apropia el algoritmo Q-learning y se precisa sintonizar, [25] brinda las
bases para la comprensién del aprendizaje por refuerzo del cual se basa Q-learning, en [26]
se revisa la estructura de Q-learning, la estructuracién especificamente en el apartado de crea-
cién de politicas y reglas que debe seguir el agente, de [27] se revisa el comportamiento de
Q-learning en entornos dindmicos, es importante, ya que la funcién de recompensa planteada
debe ser dinamica debido a que el objetivo es mévil (dron lider), En [25] se consignan instruc-
ciones y consideracoiones para aplicar el algoritmo Q-learning sobre Python, cumple con la
funcién de guia para la implementacién del lenguaje de programacién mencionado y la estruc-

turacién del algoritmo.

En la tercera fase, que es para la asignacion de roles y el c6digo a implementar para cada agente,
es necesario considerar la cantidad de agentes disponibles y su disposicién. Se revisa la estruc-
turacién del enjambre desde una visién general y también desde cada rol de los agentes, con el

fin de encontrar la mejor forma de organizar los nodos y tépicos en ROS.

En la cuarta fase se implementa un esquema de transmisién de datos relacionados con las ubi-
caciones de los agentes a los cuales se les asigna un nodo en ROS. Para tener un acercamiento
a la implementacién de nodos incluyendo un dron Crazyflie se toma [30]. Ademas, en [31] se

presenta la base para el desarrollo sobre ROS, las consideraciones e instrucciones para poder

24
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llevar a cabo el programa, en [32] se revisa la utilizacién de Catkin, herramienta para la crea-
cién de un entorno de trabajo estructurado y que brinda facilidades en el uso del sistema de
archivos requerido para el proyecto a implementar, al final de esta fase se implementa la co-
municacién sobre los agentes y se valida el comportamiento de enjambre sobre las plataformas
fisicas dispuestas, es importante recalcar que se parte del hecho de revisar que no existan coli-
siones y que los agentes sigan al lider, bajo estos criterios se ajustan los procesos desarrollados

en las anteriores fases.



Capitulo 5

Desarrollo Conceptual

5.1. Asignacion de comandos y recepcidon de coordenadas del dron

En este apartado se revisa el cémo se realiz6 la estimacion de las coordenadas mediante el
sistema de posicionamiento, para revisar la precisién del movimiento del dron, junto con la
asignacion de coordenadas en un vuelo de prueba. Puntualmente la forma en que se produjo

el script.

En torno a la libreria C£f11ib se desarrolla todo el cédigo que permite la asignacion de movi-
mientos al dron y estimar su posicién real mediante el sistema. Se decide implementar sobre
dos hilos el desarrollo, uno para cada fin mencionado anteriormente. Para ello se realiza la im-
portacion de la libreria threads, y para muestrear la posicién respecto al tiempo es necesario
implementar la libreria t ime. La libreria matplot1lib se usara para revisar el comportamien-
to en el tiempo, ademds de todas las mencionadas anteriormente que hacen parte de la libreria

Cflib.

26
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FIGURA 7: Librerias implementadas en la asignacién de ruta para un dron indi-
vidual

max xy = 0.7

sequence = [(0.0, 0.0, 1),
max_ Xy
max_ Xy

-max_Xxy
max_xy , -max
0.6, 0.0, 0.5

stop = 80000
endTime = time.time() + stop
i=0

p.zeros(stop)
p.zeros(stop)
p.zeros(stop)

uri = uri helper.uri from env(default='radio:
Logging.basicConfig(level=1logging.ERROR)

FIGURA 8: Variables implementadas en la asignacién de ruta para un dron indi-
vidual

Como se puede revisar en la figura 8, se implementa una ruta de vuelo preestablecida, consig-
nada en la variable sequence, se revisa el paso del dron sobre estos puntos asignados. Poste-
riormente, se asigna un tiempo sobre estimado para el paso del vuelo en la variable endt ime,
que es quien asigna la terminacién del hilo de lectura de coordenadas. En las matrices x, vy,

z, se consignardn todas las posiciones que el dron tuvo en el tiempo. Finalmente, se asigna el
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canal de radio suministrado por la aplicacion Cfclient a la hora de realizar la conexién de

prueba.

if name ==

stop condition=0
cflib.crtp.init drivers()

stab = LogConfig(name="'Stabil r', period in ms=10)
stab.add variable(': £ f )
stab.add variable( f |
stab.add variable(

razyflie(rw cache=". che')
razyflie(uri, cf=cf) as

L .start()
look oordenates()

print coord()

FIGURA 9: Programa principal, asignacién de ruta para un dron individual

En el programa principal, se realiza la inicializaciéon tanto de la asignaciéon como de la recep-
cién de las coordenadas, seguidamente se llama al hilo de asignacién en la linea 94 y luego la
recepcion de coordenadas, para finalmente imprimir mediante matplotlib dichas coordenadas

en el tiempo, estas funciones se revisan en las posteriores figuras 10, 11 y 12:

asign_oordenates():
stop condition
t itionHLlCa ler(scf) as mc:
set_default velocity(0.25)
position in sequence:
mc.go to(position[@],position[1],position[2])
time.sleep(0.1)

time.sleep(0.05)
mc.land()
stop condition =1
lead = Thread(target = asign_oordenates, name="01")

FIGURA 10: Hilo para asignaciéon de coordenadas, asignaciéon de ruta para un
dron individual

El cédigo de la figura 10 permite la asignacién de las coordenadas mediante la herramien-
ta PositionHlComander, mediante la misma se configura la velocidad a la que se espera
que el dron reaccione. Seguidamente, se asignan las coordenadas establecidas en la variable

position, que se encarga de tomar las coordenadas asignadas en secuence. Es importante
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notar que el ordenador ejecuta el método mc.goto (x,y, z) hasta que el dron se encuentra en
la coordenada asignada. Cuando terminan los intentos el dron aterriza mediante mc.land, y

se activa la condicién de stop que sirve para detener la lectura ejecutada en el hilo principal.

look oordenates():
i jer(scf, lg stab) as logger:

y[il]
z[1i]
i=i+l

time.sleep(0.01)
f stop condition==1:
eak

FIGURA 11: Obtencién de coordenadas en el loop principal

El hilo principal ejecuta la funcién Look_oordenates, la cual mediante la herramienta

SyncLogger permite estimar las coordenadas que entrega el sistema de localizacion tal y co-
mo se menciond en el marco tedrico. Es importante tener en cuenta que Log_entry se refie-
re a la posicién de cada dron, en este caso solo se lee las coordenadas de uno. Log_entri
es una variable de tipo libreria, la cual asocia el valor de la coordenada con su nombre co-
mo se revisa entre las lineas 53 y 55 del cédgio de la figura 12. Dicho nombre se compone
de ' stateEstimate.x’ donde (x) es cualquier coordenada. Como se observa, se tienen los
array x, y, zy seva guardando su respectivo valor cada 0.05 segundos. Se detiene la eje-
cucién cuando el hilo de asignacién de coordenadas asigna a stop_condition el valor de

uno.

print coord():
, ax = plt.subplots(subplot kw=dict(projection=
ax.plot(x, y, z)

set xlim(left=-1.5, right=1.5)
, top=1.5)

plt.show()

FIGURA 12: Método para impresién de coordenadas

Finalmente mediante la libreria matplotlib se grafican las coordenadas obtenidas anteriormente
(figura 12), se crea una imagen de tipo proyeccién 3d, se imprimen los ejes mencionados y se

limita el rango de impresién de la proyeccion 3d.
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5.2. Implementacién de Q-learning, entrenamiento y convergencia

En este apartado se revisa el script de entrenamiento del algoritmo Q-learning, denotando la
forma en que se conforma la tabla de politicas Q, el como se realiza el entrenamiento en torno

a las fases que le componen y ademas la forma en que son asignadas las recompensas.

5.2.1. Conformacién de la tabla Q

Partiendo de que las politicas (lo que debe hacer el agente), son generadas por el proceso de
aprendizaje, y que el mismo se da mediante la interaccién con el ambiente, especificamente en
el reconocimiento de qué se debe hacer (acciones), en cada situacién (estados), se construye la

tabla de politicas Q, considerando las acciones y los estados posibles.

Las acciones y estados posibles de un dron son innumerables ya que este agente permite mo-
vimientos en todos los dngulos en tercera dimensién. Sin embargo, es importante recalcar que
para el correcto entrenamiento del algoritmo es necesario discretizar y tomar una cantidad de
acciones y estados acorde a la carga computacional, ya sea para la implementacién de un solo

dron en un MCU o de todo el enjambre en un PC central.

Con base en lo expuesto, se empiezan a revisar los estados posibles del agente. El tipo de bts-
queda realizada es informada, eso quiere decir que es posible conocer la posicién del objetivo
y compafieros por parte de cada agente, ademads de la distancia respecto a ellos. En torno a esto
se plantea la discretizaciéon tanto de las distancias como del posicionamiento, con el objetivo
de obtener la cantidad de estados y su organizaciéon. Se plantean entonces cuatro estados de
posicionamiento respecto al objetivo, es decir, el objetivo se encuentra a la derecha (315 a 360,
0 0 a 45 grados), izquierda (135 a 225 grados), adelante (45 a 135 grados) y atrds (225 a 315). La
discretizacién de estos estados se puede dar en bits, para estos cuatro estados es posible imple-
mentar dos bits. Luego se tiene la discretizaciéon de la distancia, se plantean cuatro distancias
posibles: 0 a 20 cm, 20 a 50 cm, 50 a 70 cm y mds de 70 cm, estos cuatro estados también pueden
ser representados con 2 bits. En este punto se tiene que la definicién de los estados respecto
al objetivo son 16 posibilidades (4 bits). Para evitar las colisiones solo se considera al compa-
fiero mas cercano, ya que es quien puede producir un choque. Si consideramos los mismos
estados respecto al compafiero mds cercano, entonces se tendran otros 16 estados. Para finali-
zar, entonces se tiene que hay 256 estados uniendo las posibilidades de deteccién de objetivo y
compafiero (8 bits). En el cuadro 2, es posible revisar el orden de los bits de izquierda a derecha

y lo que significa su valor.
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Dir. Objetivo | Dist. Objetivo | Dir. Compafiero | Dist. Compafiero
Adelante (0b00) | 0.0-0.2 (0b00) | Adelante (0b00) 0.0 - 0.2 (0b00)

Atras (0b01) 0.2-0.5 (0b01) Atras (0b01) 0.2-0.5 (0b01)
Derecha (0b10) | 0.5-0.7 (0b10) | Derecha (0b10) 0.5-0.7 (0b10)
Izquierda (0b11) 0.7<(0b11) Izquierda (0b11) 0.7<(0b11)

CUADRO 2: Bits para cada estado, autoria propia
Luego de haber definido los estados, se asignan las acciones a las direcciones posibles, con el

fin de tener congruencia, eso quiere decir, que las acciones que tendra el agente seran adelante,

atras, izquierda y derecha. En este punto ya se tiene una tabla Q conformada.

0 = np.array(np.zeros len(Estados), len(Acciones) )

FIGURA 13: Conformacion de la tabla Q

5.2.2. Aprendizaje y generacion de politicas

El proceso de aprendizaje depende de los factores enunciados en el marco tedrico, implementa-
dos en el c6digo como A (Alfa: tasa de aprendizaje), R (Gamma: tasa de descuento) y E (Epsilon:
tasa de exploracién). Ademds de estos, se revisa que son requeridas variables auxiliares para

los estados, las acciones, la recompensa y los pasos:

Estado id = Estado

Accion seleccionada =

Accion id = Accion seleccionada
Objetivo alcanzado =

FIGURA 14: Variables para implementar Q-learning
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Mediante la variacién de estos tres parametros referidos se generan las politicas, es decir una
tabla Q que funciona para todos los casos, cuyos valores pretenden ser inamovibles. El proce-
dimiento planteado para llegar a este fin consta de tres fases que se desarrollan con el paso de

los episodios:

En la primera fase se realiza el llenado de la tabla Q con acciones aleatorias (E: 100 % a 53 %) y

el aprendizaje en torno solo a las recompensas (A: 100 % y R: 33% a 97 % ) .

En la segunda fase se prioriza el asentamiento de las politicas, disminuyendo la aleatoriedad
(E:50% a 6 % ), y disminuyendo la importancia del aprendizaje y el descuento (A: 100 % a 10 %
yR:97% a7 %).

Finalmente en la tercera fase se revisa mediante diferentes casos, los choques ocurridos, y la

cantidad de veces que el agente lleg6 al objetivo, es decir la convergencia del modelo.

Generar_politicas():
E, A, R

if Episodio < Num Epi
E -= (1.4/Num Epi
A=1
R += (2/Num Episodios)

Episodio < Num Episodios

FIGURA 15: Generacién de politicas respecto a los episodios

En este punto, es pertinente revisar qué cantidad de episodios y pasos son necesarios para
que sea efectivo el aprendizaje, planteado mediante las fases descritas. En principio se plantea
que el agente va a dar un paso cada 5cm. Teniendo en cuenta que el espacio a implementar el
enjambre son dos metros cuadrados, por lo tanto, para que el agente recorra todo el espacio, se

tiene una cantidad de pasos dada por:

Pasos = (2%)/0,05 = 80. (5.1)

Considerando que la toma de decisiones puede ser equivocada en el entrenamiento, entonces
se plantea un maximo de 160 pasos (dos veces recorrer todo el ambiente) por cada episodio.

Si bien es una medida para permitir al agente tomar una cantidad de decisiones suficientes, es
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importante sefialar que no se debe extender la cantidad de pasos a infinito o a valores muy altos
ya que el entrenamiento serd ineficiente, esto debido a que el agente puede alejarse demasiado

del espacio de estados en el entrenamiento, y no ser entrenado satisfactoriamente.

Para la designacion del nimero de episodios se considera que debe producirse una cantidad de
estos, que permita que el agente pueda estar en todos los estados posibles, recalcando que son
255 estados. La forma en que se hall6 la cantidad de episodios, se realizé mediante inspecciéon
del llenado de una lista de estados y la depuracién (eliminacién de estados repetidos), con el
fin de conocer cuantos estados se habian visitado, luego de este proceso se encuentra que 1500

son los episodios pertinentes y que cada fase constara de 500.

Obje

Num

FIGURA 16: Variables para la revisién del aprendizaje

Aunado a esto también se implementan variables para la dindmica de interacciéon entre los
comparfieros, el objetivo y el ambiente. Y finalmente se revisa las veces que el agente ha llegado

y ha chocado.
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Num Episodios):

) alcanzado =

choque =

FIGURA 17: Programa principal, ejecucién de los episodios para el entrenamiento.

El aprendizaje entonces se ejecuta en el programa principal, alli, se tiene que por cada episodio
la posicién inicial del objetivo, compafieros y agente va a cambiar. Se van a modificar los para-
metros de aprendizaje, y mientras no se alcance el objetivo o se cumpla el maximo de pasos, se
correrd el episodio. Un episodio consta de la implementacién del c6digo en Q-learning (don-
de también se ejecutan los movimientos) y el almacenamiento de las coordenadas respecto al

tiempo por cada paso, para su posterior revisién grafica mediante matplotlib.

5.2.3. Cédigo de Q-learning

Todo lo planteado anteriormente se aterriza en el cédigo desarrollado para el aprendizaje
de méquina, el mismo consta de diferentes funciones que permiten ejecutar el algoritmo Q-

learning.

Qlearning():

*([Estado id, Accion id] + A*(Rec + R*np.max(Q[Estados[Estado]

FIGURA 18: Organizacion de los procesos para llevar a cabo Q-learning y ecua-
cién en Python.

En la funcién Q-learning se realiza todo el proceso mencionado. A continuacién, serdn des-

critas las funciones que se implementan:
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sel_accion():

ccionada, Estado id, A

n.uniform(

Accion selecciona = np.randc \cciones)

ion id]

Estado id
Accion id = Acciones.index(Accion seleccionada)

FIGURA 19: Funcién para la seleccién de la accién.

En la funcién Sel_accion se realiza la toma de decisiones en torno al factor de exploracién E,
Aqui se decide si se toma una accion al azar o si se realiza la toma de la mejor decision posible

para el estado actual.

Movimiento():
rdendas actuales

if Accion seleccionada == 'A ante
ordendas actuales[©] round(coordendas actuale

round (coordendas actuales[@]

round ( rdendas actuales

Izquie g
round({coordendas actuales|

FIGURA 20: Funcién para ejecutar el movimiento del agente.

En la funcién Movimiento se ejecutan las modificaciones al valor de las coordenadas actuales,

mediante el valor del paso anteriormente especificado.
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Estado_nue

ado, Distancia obj, Distancia comp, Estados visitados
ia obj ant, Distancia comp ant

5 actuales

an g <
ang <

f Distar

f Distar

f Dist

f Distanc

rdendas actuales

cionada == 'A ante
ctuales[®] = round(coordend
actual

eleccionada == 'D
ctuales[1] = 0 actuales

elif Accion ccionada Izquie .
~dendas ac round ( rdendas actuales|

FIGURA 22: Definicién del estado respecto al compafiero mas cercano.

Como se puede ver, en Estado_nuevo se asignan los indices del estado nuevo mediante na-
meros binarios. Ademads, para poder lleva a cabo el proceso de recompensa es necesario guardar
las distancias respecto al objetivo y compafiero mds cercano, tanto actuales como anteriores. La
funcién en la figura 23 Get _dist_angle entrega la distancia y &ngulo de dos puntos, median-

te:

O = tan™ 1(Ygistancia/ X gistancia). (5.2)
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Distancia = /Ygistancia® — Xqistancia. (5.3)

Get dist angle(xo, yo, xc, yc)

angle = 0

x_dist ]

y dist c-yo

T dist = ((x_dist**2)+(y dist**2))**(1/2)

angle = np.arctan2(y dist,x dist)
angle *= 188/np.pi
if angle < 0:
angle += 360
return round(T_dist,2), angle

FIGURA 23: Funcién Get_dist_angle

Identificar_comp():
Own = coordendas actuales
id=[]; dist_id = []
dist = 0; ang 0
for comp in ranc , len(Compaferos)):
if comp !=
dist, ang = Get dist angle(Own[0],0wn[1],Companeros[comp][0],Compafieros[comp][1])
dist id.append(dist)
min_dist = min(dist_id)
id.append(dist_id.index(min_dist))
return Compaferos[id[0]]

FIGURA 24: Funcién Identificar_comp

La funcién Identificar_comp en la figura 24 devuelve el compafiero mas cercano calculan-
do la distancia con todos y devolviendo las coordenadas del mismo. en esta funcién (Estado_
nuevo) es donde se realiza el llenado de la lista de estados visitados para su posterior depura-

cion e identificacion de la cantidad de estados visitados.

Distancia

Habilita onteo choque Episodi

choque =

FIGURA 25: Funcién de recompensa
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Finalmente, en la funcién Recompensa, se asigna una recompensa que depende de la dindmica
del agente, especificamente en torno a las distancias entre objetivo y los demds agentes. La
asignacion de recompensas en torno a la distancia permitié generar una tabla Q, donde cada

par estado accién fue debidamente llenado mediante la fase uno (de exploracién).

Es importante notar que los valores de la recompensa fueron asignados por porcentajes de
importancia que fueron variados a la hora de ejecutar el aprendizaje, el método de inspecciéon
de resultados fue aplicado para consignar estos valores, teniendo en cuenta que los choques

siempre iban a ser el estado por evitar.

5.3. Roles del enjambre e implementacién en cédigo

En esta seccién se describe la forma en que se codificé la red base para el enjambre de drones,
enunciando las caracteristicas globales y presentando todas las herramientas necesarias para

ejecutar virtualmente el enjambre.

El tipo de comunicacién y el como se organizan los roles de los agentes se basa en la comuni-
cacion serial, donde se tiene un maestro y varios esclavos identificables. Con base en esto se
desarrollan las funciones de comunicacién y se asignan roles especificos a cada tipo de agente.
En un principio se decide manejar cada agente como un nodo subscriptor y publicador que se
comunica mediante un topic comun en ros, para inicializar se implementa la siguiente fun-

cién:

Init Ros()
pub = ro Publisher('red', String, queue size=1)

ospy anonymous= )
Escuchar()
return pub

FIGURA 26: Ingreso al nodo, subscripcién y emisién

Como se puede denotar el nombre del nodo, dentro de ese topic comin, viene dado por su
ID. El método desarrollado funciona para el lider y los seguidores, al igual que el presentado a

continuacioén en la figura 27.
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Comunicar coordenadas(pub):
coorde actuales

= coordendas actuales[0]

coordendas tuales[1]

Z = coordendas actuales[2]
Str = "« {ID}, {x},{y},{z}"

pub.publish(Str)

Comunicar red(pub):
mensaje ext
pub.publish(f" , ,{mensaje ext}")

FIGURA 27: Tipos de mensajes comunes

La estructura de los mensajes que se envian al t opic en comtn se desarrolla en un arreglo tipo
stringconelorden:tipo de mensaje, ID del comunicador, mensaje a enviar.
En el método Comunicar_coordenadas el mensaje a enviar son las coordenadas actuales. El
envio siempre sera realizado mediante el método pub.publish (datos). En el apartado de
Comunicar_red el mensaje enviado se compone de una palabra, dichas palabras indicardn
estados, tales como disponibilidad (envio de un "Hola"), verificacién de un proceso y ademads

el aviso de que se cumpli6 una tarea por parte de cualquiera de los agentes.

Para la recepcién también se implementan métodos similares entre el usado por el lider y los
seguidores, El método de recepcién es una funcién callback o (similar a un llamado de in-
terrupcion), en ella se realiza la lectura del topic periédicamente. Sin embargo su ejecucion

entre el lider y los seguidores difiere como se vera mas adelante.
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5.3.1. Roles del lider

En principio el lider se encarga de comunicarse con el usuario para saber las coordenadas ob-

jetivo del enjambre, para ello se implementa la funcién a continuacion:

Com_usr_init():

objetivos
vuelos
com aux = 0

vuelo a
coordenadas np.array([0.0, 0.0, 0.0])
nombres = np.array(['x"',"y z

print("“Por digi 1tos seas h r entre 1 y 5:")
vhile 1:
usr data = input(f"\r\n
num_aux abs(int(usr da
if num & <=5 num_aux > 0:
vuelos = num aux

ak

(A) Obtencion de los intentos vuelos

print("
print("
print("'
print("

for vuelo aux in range (0@, vuelos):
for com aux in range(0,3):
while 1:

usr data = input(f"{nombres|[com aux]}:")

num aux = float(usr data)

if abs(num aux) <= 1.5 nombres[com aux] !'= 'z':
coordenadas [com aux]= num aux
b k

if abs(num aux) <= 2.5 abs(num aux) == 0.5 nombres[com aux] == 'z'
coordenadas [com aux]= num aux

k

print(“error")

print(f"\r\nlas g 5 1C as para el vuel vuelo aux} son {coordenadas}\r\n")
objetivos[vuelo_aux]

(B) Obtencién de las coordenadas objetivo.

FIGURA 28: Comunicacién con el usuario.

El c6digo presentado cumple la funcién de recibir la cantidad de vuelos (entre uno y 5) y las

coordenadas objetivo de cada vuelo, es algo extenso porque se implementaron funciones para
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evitar que el usuario ingrese coordenadas que no puede cubrir el sistema y ademds evitar que

se realicen mas vuelos de los permitidos.

Estos objetivos son almacenados en la variable coordenadas, los datos almacenados se imple-
mentardn para asignar las posiciones a cada dron seguidor en una funcién que debe calcular
el valor més cercano. Primeramente, es necesario realizar una verificacién de los nodos que

representan los drones se encuentran disponibles:

Init com(pub):
mensaje ext

mensaje ext = "H
Comunicar red(pub)

e(1l, num drones):

jes drones[aux red]=="Hola":

FIGURA 29: Verificacion de los drones en la red

Tal y como indican los comentarios de la funcién, primero se comunica un (Hola) a todos los
drones y se espera la respuesta de cada uno de ellos, hasta que no se comuniquen todos, no se

procede.

A continuacién, se realiza el cdlculo de las coordenadas objetivo que serdn asignadas a cada
seguidor, independientemente que el dron principal llegue al objetivo, los demas deben llegar

a su coordenada establecida en esta parte.
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Sel coord(pub):
Compaferos objetivos[0] = objetivos[episodio]
Pos aux = Companeros objetivos[0]

ex = np.array([0.2, -0.2])

sp_pos = []

sp_pos.append( aux
sp_pos.append ( aux
D pos .append ( aux
D pos .append ( aux
sp_pos.append( aux
sp_pos.append ( aux
D pos .append ( aux
sp_pos.append|( aux

[ R

MNORNN RN RN NNRN

compafero in range(l,len(Compaferos)):

distances [1

for pos in Esp pos:
distx (Companeros [ compafiero
disty (Companeros [ comp (o]
distz = (Companeros|[compafiero
dist = (distx+disty+distz)**(1/2)
distances.append(dist)

Comp ind = round(distances.index(min(distances)),2)
Companeros objetivos[compafero] = Esp pos[Comp ind]
Comunicar objetivo(pub,i)

time.sleep(0.1)

del Esp pos[Comp ind]

FIGURA 30: Seleccién de coordenadas efectuada por el lider.

Se designan coordenadas a una distancia de 20cm dependiendo de la posicién en la que se
encuentren los seguidores. es importante considerar que la forma en que se asignan debe ser
excluyente, es decir, las coordenadas objetivo seran asignadas a solo un dron para evitar coli-
siones, en un principio se comunica a cada dron su coordenada objetivo mediante el método
Comunicar_objetivo:

Comunicar objetivo(pub, d):
Compafieros objetivos

Co=Compafieros objetivos
pub.publish(f"obj,{d}, {Co[d][0]},{Co[d][1

FIGURA 31: Comunicacién de la coordenada objetivo de los seguidores por parte
del lider.
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Es importante resaltar que el mensaje tiene la etiqueta (obj), que es para la comunicacién de
objetivos. Luego se comunica el ID del dron seleccionado y finalmente la coordenada objetivo,

en el orden para los mensajes descrito anteriormente.

Cada que todos los drones cumplen con llegar al objetivo comunican (Terminé) a la red con
el indicador (red). En la funcién de callback se reciben estos datos, y se procede a reiniciar
el proceso para un nuevo objetivo. Estos datos, las coordenadas y los mensajes de propésito
general son recibidos en la funcién mencionada:
callback(data):
mensajes_drones

total = data.data.split(',"')
if total[@]== d

tal[l])
Companeros[id aux][0] = float(total[2])

Companeros[id aux][1] = float(total[3])
Companeros[id aux][2] = float(total[4])

if total[@]== :
id aux = int(total[l])
mensajes drones[id aux] = total[2]

FIGURA 32: Recepcién de datos del topic

La recepcién de los datos se realiza en una funcién callback, al igual que en el nodo de lider,
alli se atiende a los datos enviados al topic comun. Si se recibe un dato con el indice (Coord),
se procede a almacenar la coordenada enviada por el nodo que representa al dron y se iden-
tifica el ID del mismo con el fin de guardarlo correctamente en el llamado Compafieros. Por
otra parte, cuando se recibe comunicacién, con el indicativo (red), se realiza el mismo proce-
dimiento pero se guardan los mensajes de los drones, en dependencia de su ID en la variable

mensajes_drones.

Es importante notar que el nodo lider debe considerar los estados que comunican los seguido-
res, en torno a esto identifica si el enjambre ya cumplié su cometido y procede a la asignacion

de nuevos objetivos.

5.3.2. Roles de los seguidores

Las funciones del seguidor, ademds de las comunes mencionadas anteriormente, giran en torno

a llegar a la coordenada asignada por el lider, y comunicar sus estados.
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callback(data):
mensajes drones, Init

total = data.data.split(',"')
if total[@]=="co ~F
id aux = int(totc
Companeros [id aux
Companeros [id aux i t(total[3])
Comparneros [id aux][2 Float(total[4])

[ total[0]=="red":
id aux = int(total
mensajes drones[id aux] = total[2]

F total[O]==

id aux = int(

if(id aux == ) :
objetivos[0] float 2])
objetivos[1] float(total[3])
objetivos[2] Float(totall4])
print(f'Mi objet es:{objetivos}")
Init =

FIGURA 33: Recepcién de datos del topic por parte del seguidor

El método integra el reconocimiento de los mensajes con identificacion (coord) y (red) al igual
que el maestro. Sin embargo, difiere en que tiene un apartado para la recepcion de las coorde-

nadas objetivo enviadas por el lider bajo la identificacién (obj).

En el proceso de comunicacion, el seguidor cumple con responder al lider si este necesita iden-
tificar a los que se encuentran en la red, ademads de comentar si llega al objetivo o si cumple sus
pasos maximos mediante el identificador (red), y la palabra (Terminé) anteriormente mencio-

nada.

5.4. Implementacion del conjunto de drones con el modelo obtenido

5.4.1. Comunicacién y sus funciones de los dispositivos de comunicacién entre

ROS y el enjambre

La implementacién de ROS y el sistema de posicionamiento en un solo ordenador no es posible,
ya que el altimo accede a recursos compartidos (OpenCv), que generan problemas con ROS y
se evidencian a la hora de controlar el vuelo de los drones [34]. Por esta razén se hace necesa-

rio implementar dos ordenadores, concretamente se desarrolla el c6digo de cliente (encargado
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de la generacién de coordenadas implementando ros) y servidor (encargado de la asignacion
de coordenadas a los drones en vuelo). A continuacién, se explica la funcionalidad de ambos

scripts, junto con porciones de cédigo detalladas.

5.4.1.1. Servidor

En este apartado se genera un script que serd lanzado mediante un ordenador, el mismo tie-
ne los drivers y el hardware asociado a los drones. En él se inicializa la comunicacién como
servidor, y su tarea se basa en posicionar los drones mencionados, sefialar al cliente que est4
dispuesto a recibir las coordenadas objetivo y finalmente coordinar el enjambre de drones. La
coordinacién se ejecuta mediante los comandos revisados en el subcapitulo 3.4.4, consignado

en el marco tedrico como: Swarm.

Las librerias a implementar son ttiles para generar la conexién con el servidor, realizar la lectu-

ra en paralelo de los datos recibidos del cliente, decodificarla y controlar el vuelo de los drones.

FIGURA 34: Librerias del script para conexién y asignacién de coordenadas a los
drones en vuelo.

En el apartado de conexién (figura 35), se realiza la instancia del puerto asociado al servidor. Es
importante recalcar que el cédigo de la linea 32 detiene la ejecucién del programa, para poder
esperar la comunicacién con el cliente. Cuando se realiza la conexion se instancia el objeto

conexion, que permite la comunicacion con el cliente enlazado.
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mi socket = s ycket (socket.AF INET, socket.SOCK STREAM)
server ip =

port = 5555

mi socket.bind((server ip, port))

mi socket.listen(1)
print(“E rando")
conexion, =

FIGURA 35: Creacioén del servidor y conexién a la red.

Como la coordinacién de dos equipos puede presentar problemas en torno a la sincronizacién,
se decide crear un hilo de recepcién, el cual va a estar pendiente de los datos que entran, en
periodos de tiempo determinados. En dicho hilo se ejecuta un procedimiento de arreglo de las
coordenadas que llegan, para poder cargarlas a los drones con el formato adecuado (se pasa de

un formato utf-8 a vectores de datos tipo float).

Escuchar red():

PC1 msg, Compafieros
while -
datos = conexion.recv(1024)

PC1 msg = datos.decode('utf-8"')
if len(PC1l msg) = 30:

PC1 msg msg.replace("\r
PC1 msg msg.replace("
PC1 msg C1 msg.replace("
PC1 msg PC1 msg.replace("
PC1 msg msg.replace("
PC1 msg msg.replace("
PC1 msg C1 msg.replace("
PC1 msg C1 msg.replace(".,",
PC1 msg msg.replace("][",
PC1 msg msg.replace(",]",
Compaferos json.loads(PC1 msg)
time.sleep(0.1)
listen PC1 = Thread(target=Escuchar red, name="01")

FIGURA 36: Recepcioén de los datos del cliente, paralelo al programa principal.

Con todo lo descrito anteriormente, la parte de conectividad estad cubierta, ahora, para poder
operar con los drones es necesario tener las direcciones de radio de cada uno de ellos, el tiempo
de envio de las coordenadas a los drones y las posiciones iniciales de estos, como se observa en

la figura 38.
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PC1 msg = "
time tt 0.5
Companeros = np.array(

.append (
.append (
.append (

FIGURA 37: Variables globales para coordinar los drones mediante el servidor.

Ademas de las funciones que se implementan mediante hilos generados por la libreria Swarm,
se crearon dos funciones adicionales. La primera funcién es go (), que asigna al dron la coor-
denada objetivo que debe seguir en base a unos argumentos destinados a cada uno de ellos,
ademads de que permite también indicar el tiempo de respuesta que se requiere del mismo. N6-
tese que la variable relat ive se asigna como un valor falso, de esta manera es posible indicar
que la coordenada asignada es respecto al sistema en comtin y no a una coordenada relativa

respecto a su posicion de despegue.

La segunda funcién asignar_coordenadas (), se implementa para cargar las coordenadas

recibidas en el hilo de comunicacién, a los argumentos que serdn pasados a la funcién go () .

go (scf: syncCrazyflie, c):

activate mellinger controller(scf,

commander = scf.cf.high level commander

commander.go_to(c[0], c[1], c[2], 0, duration s =time tt, relative=
time.sleep(time tt)

asignar coordenadas():
args = {uris[@]: [Compaferos[0]],
uris[1l]: [Companeros[1l]],
2

uris[2]: [Companeros
urn(args)

}

FIGURA 38: Funciones complementarias para la asignacién de coordenadas del
enjambre

Finalmente, en el programa principal se inica el hilo de recepcién mencionado, los drivers
para controlar los drones y se instancia el objeto de tipo Swarm. con este objeto se llaman
las funciones de la librerfa, en principio se inicializa el driver de asignacién de coordenadas
active_high_level_commander. Posteriormente se reinician los estimadores de posicion
para poder despegar desde cualquier lugar (si no se hace los drones tratan de dirigirse al centro

en el despegue y chocan), posteriormente se realiza el despegue y se dirigen los drones a las
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coordenadas de inicio. Cuando llegan al lugar, se comunica al cliente que el sistema estd en

disposicion de empezar a moverse, para recibir las coordenadas que asigne.

Entre las lineas 156 y 164 se realiza el proceso de asignaciéon de coordenadas, enviando la pa-
labra (Start) al cliente para que calcule la coordenada siguiente, y (Stop) cuando se ejecute el

movimiento de un paso por cada dron. Al finalizar se cierra la comunicacién.

if name == " main

listen PCl.start()
cflib.crtp.init_drivers()

factory = CachedCfFactory(rw_cache='./cache

with Swarm(uris, factory=factory) as swarm:

print(‘Connected to C flies')

swarm.parallel safe(activate high level commander)
swarm.reset estimators()

swarm.parallel safe(take off)

time.sleep(0.5)

swarm.parallel safe(go, args dict=asignar coordenadas())
time.sleep(0.5)

mensaje = "0k"
conexion.send(mensaje.encode( 'utf

while PC1 msg

mensaje = "Start", conexion.send(mensaje.encode('utf-8'))
‘ime.sleep(0.05)

mensaje = “Stop", conexion.send(mensaje.encode('utf-8'))
print (Companeros[0], Compaferos[1l], Compaferos[2])
swarm.parallel safe(go, args dict= asignar_coordenadas())
ime.sleep(time tt/2)

Final """

listen PCl.join
conexion.close

FIGURA 39: Programa principal del servidor, donde se asignan coordenadas al
enjambre y se realiza la comunicacién con el cliente.

5.4.1.2. Cliente

La coordinacién de los drones mediante ROS en este apartado es igual que en el desarrollo
revisado en el subcapitulo 5.3, llamado roles del enjambre e implementacién en c6digo. El cam-
bio realizado trata de eliminar un dron (antes se usaban 4 para realizar las estimaciones en el

entorno virtual) y ademas el rol del pintor se elimina. En este desarrollo se crea un nuevo script
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nombrado Sockets_ros.py, en el cual se realiza la recepciéon de la comunicacién por parte

del servidor, y se efectia la comunicacion mediante su propio nodo hacia el t opic de ros.

Las funciones de comunicacién entre los nodos son las mismas implementadas para el dron

cero, con la particularidad de que el id de este nodo es ID=9.

s.msg import

Companeros = np.array/(

mensajes _drones = np.
mensaje ext = "
PC2 msg = "

FIGURA 40: Variables globales y librerias implementadas en el cliente.

En la figura 41 se puede revisar la forma en la que se crea el cliente y como se realiza la conexién.
La direccién IP consignada debe ser la del servidor, y el puerto de enlace debe ser el mismo
(5555). Cuando se ejecuta esta porcion de c6digo, el servidor reconoce la conexion.

""" Inicio el p
host servidor = 1 .115"

puerto servidor = 5555
cliente = 2t . se socket.AF INET, socket.SOCK STREAM)
cliente.connect((host servidor, puerto servidor))

FIGURA 41: Inicializacién del puerto y conexién con el servidor.

Ademas de lo mencionado, se adiciona la funcién de lectura peridédica del buffer asociado a la
red TCP/IP generada por el servidor, similar a como se utiliz6 en el script del servidor mencio-

nado.
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PC2_msg

while c
datos = cliente.recv(1024)
PC2 msg = datos.decode('utf8")
time.sleep(0.05)
Listen PC2 = Thread(target = Receive PC2, name="01")

FIGURA 42: Recepcién de los datos que envia el servidor.

A grandes rasgos, el programa tiene el objetivo de inicializar la escucha periddica con el servi-
dor, esperar a que los drones se posicionen e indicar a cada uno de los nodos de ROS cuando
pueden estimar el nuevo paso a dar, para posteriormente recibirlos y enviarlos a la red con el

servidor.

if name == ' main
pub = Init Ros()
Listen PC2.start()

while PC2 msg !=

mensaje ext = "ok"
Comunicar red(pub)
while mensajes drones[@] != 'Hola':

while mensajes drones[@] != "Fin"

mensaje ext =
Comunicar red(pub)
time.sleep(0.1)

mensaje ext = "Stop
Comunicar red(pub)
time.sleep(0.1)

mensaje = f"{Compaferos}"
cliente.send(mensaje.encode('utf-8'))

Listen PC2.join()
cliente.close()

FIGURA 43: Programa principal del cliente.
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5.4.1.3. Consideraciones respecto a los nodos

Es importante recalcar que en cada nodo ya no se produce el calculo de la direccién de los pasos
por intervalos de tiempo. Ahora cada nodo encargado de calcular la ruta espera a que el cliente
avise que puede calcular, mediante la instruccién (Start) enviada a la red de comunicacién, con

el indicador (red).

Por otro lado, por la naturaleza del hardware, se encuentra que la velocidad de asignaciéon
de coordenadas para cada dron permite un comportamiento estable si se produce cada 0.5
segundos. Como se mejord la resolucion de la red en el subcapitulo 6.3, es necesario que se
realice la ejecucién, pero que cada diez pasos se comunique al dron en vuelo la coordenada
objetivo. Se realiza lo anteriormente mencionado con el fin que el sistema no demore demasiado
en reaccionar, pasando de 800 pasos, cada uno de 5mm a 80 pasos de 5cm, permitiendo recorrer
el mapa en un tiempo cercano a 40 segundos. Se realiza de esta manera para poder conservar los
angulos generados en mejor resolucién, ya que si se ejecuta el cédigo de entrenamiento inicial,
con la resolucién para el calculo de trayectorias (5cmm por paso en apenas cuatro direcciones),
el sistema pierde precision, la cual es muy importante por las constantes oscilaciones del dron

en vuelo.

5.4.2. Obtencion de las rutas reales

La forma en que se desarrolla la validacion del sistema y se obtienen las caracteristicas especi-
ficas del mismo se realiz6 mediante el disefio de cinco escenarios. El primer escenario consta
de revisar como funciona el sistema al agruparse, el segundo y el tercero se implementan para
revisar el paso de los drones por todo el espacio de coordenadas. El cuarto escenario se realiza
para evidenciar como el sistema puede organizarse y agruparse en una zona reducida, permi-
tiendo evidenciar la forma en que se evitan los choques mediante el algoritmo. Finalmente, el
quinto cumple con revisar como se comporta el enjambre al seleccionar el mayor nimero de

rutas estimado que debe cubrir.

Para el presente documento se revis6 la manera de constatar el movimiento de los drones y se
encontrd interesante realizar las grabaciones de los episodios en ejecucién, para posteriormente
implementar el software Adobe After Effects, y mediante el efecto de eco ver cémo se producian

las rutas, viendo que el dron se mueve desde la estela menos luminosa al punto con mas luz.
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D Adobe Aler Effects 2022 - royecto sin Uuloaep * - 8 x

(A) Entorno de trabajo en After Effects. Software utilizado para la
obtencién de las rutas

(C) Pasos intermedios, donde se revisan que los pasos mds antiguos
tienen menos contraste que los nuevos

FIGURA 44: Revision del proceso de obtencion de las imédgenes de las rutas de los
drones.



Capitulo 6

Resultados y Discusion

6.1. Asignacion de movimientos y estimacién de vuelo

En este apartado se revisa el como el sistema de posicionamiento sigui6 el vuelo real que fue

asignado al dron mediante el cédigo dispuesto para un vuelo de prueba.
Xy
sequence
max xy , 0.0, 2),
max Xy , max Xy ,

-max Xy , max xy
-max Xy , -ma

max Xy , -max Xy
o), Eale, (.5

FIGURA 45: Secuencia para estimacién de movimientos

Se elige esta secuencia con la finalidad de cubrir el espacio sobre el cual se daré el vuelo, en la
variable sequence se encuentran las coordenadas en el orden (x, y, z). en principio, mediante
la revisién del comportamiento se estima que el radio frontera méaximo, sobre el cual el dron

puede volar es un metro, sin embargo, un méximo seguro es 70cm.
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FIGURA 46: Dron en vuelo

Las coordenadas objetivo son comunicadas desde el ordenador hacia el dron, mediante el dis-

positivo de radio conectado a este, las mismas son estimadas mediante el sistema Lighthouse.

FIGURA 47: Vuelo programado, perspectiva en 3D
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FIGURA 48: Movimiento en los ejes (x) y (y)

FIGURA 49: Movimiento en los ejes (x) y (z)

Como se puede observar en la figura 45 a 47, el paso entre la coordenada (siguiendo el orden
[x,y,z]) [-1,1,1] a [-1,-1,1.5] presenta bastantes perturbaciones, esto es traducido como movi-
mientos erraticos del dron por salir de la zona de deteccién, por todo lo demés, el movimiento

es cercano a lineas rectas entre las coordenadas objetivo.
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6.2. Convergencia del modelo entrenado

En este apartado es posible ver los resultados del c6digo implementado para el entrenamiento
y prueba de Q-learning. Los resultados son los mensajes en consola, los mismos evidancian las
fases del entrenamiento y sus resultados, mediante ellos es posible ver la evoluciéon del agente

de prueba en los escenarios propuestos.

6.2.1. Primera fase

En la primera fase se revisa que, entre el episodio 0 y el 20 (figura 50A), el agente solo llega
una vez a la coordenada objetivo asignada al azar, esto es debido a que todas sus acciones o
la mayoria son aleatorias, es importante notar el decaimiento de la tasa de exploracién (E) y el
aumento de la tasa de descuento (R). Los efectos de la primera fase de entrenamiento se pueden
revisar en la figura 50B, Es importante recalcar que el pardmetro (Lleg6) indica las veces que ha
llegado el agente a su objetivo en el transcurso de todo el entrenamiento, con este calculamos
la efectividad del agente por cada fase. El item (Pasos) indica la cantidad de pasos que di6 el
agente el episodio actual, 160 es el maximo de pasos a dar, generalmente cuando el agente toma

este nimero de pasos es debido a que no lleg6 al objetivo.
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(B) Episodio 484 a 500.

FIGURA 50: Resultados de la primera fase de entrenamiento de Q-learning, ima-
genes tomadas de los comentarios en consola producidos por el c6digo desarro-
llado

En esta fase, de quinientos episodios, solo en 198 la eleccién de la ruta fue exitosa, es decir, una
efectividad del 39 %, tomada de los episodios revisados en la figura 50, calculada como el total

de episodios, sobre los episodios efectivos, expresada en porcentaje.

6.2.2. Segunda fase

En la fase dos, se puede evidenciar en la figura 51 el decaimiento de todas las tasas, lo que
representa que el aprendizaje paso de ser central (en la primera fase), a perder importancia con
el paso de los episodios. Por otro lado, de 500 episodios transcurridos, el agente lleg6 474 veces
(restando al total de veces que lleg6 hasta el episodio 999, las veces que lleg6 en la fase uno),

eso quiere decir, una efectividad del 94.8 %.
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)S: 168

FIGURA 51: Episodio 979 a 999, parte final de la segunda fase

6.2.3. Tercera fase

Para finalizar, en la fase tres, donde los pardmetros de aprendizaje no son modificados y tienen
poca importancia, revisada en la figura 52, se tiene un resultado en el Episodio final (1499),
de 482 veces que el agente llega al objetivo, de 500 totales, con una efectividad del 96.4 % y
ademads apenas 15 choques en esta misma cantidad de episodios, es decir, una probabilidad
de choque del 3 %. Es importante tener en cuenta que el item (Choques) indica cuantas veces
se han producido choques solo en la tercera fase, en este caso, la probabilidad obtenida es el

resultado de dividir el total de pasos de la fase (500) por la cantidad de choques ocurridos (15).

] o
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FIGURA 52: Episodio 1479 a 1499
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Ademads de todo lo mencionado, es importante recalcar que en todo el proceso, el agente estuvo
en 256 estados, que son todos los posibles. En la figura 53 se pueden revisar diferentes gréficas
del comportamiento del agente en esta fase. Como se puede ver, el agente (burbuja lila) se
dirige hacia su objetivo (burbuja café), y trata de evitar a sus compafieros (cruces), ademas se

evidencia en la figura 53 la ruta del agente (linea azul).
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-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

(A) Primer escenario virtual individual. (B) Segundo escenario virtual.

1.0
054
0.0

* .
o5

~1.04

(C) Tercer escenario virtual.

FIGURA 53: Resultados graficos del entrenamiento del algoritmo.

6.2.4. TablaQ

Finalmente se obtiene una tabla Q que puede ser implementada para cada dron en el enjambre
de drones, pudiendo asi lograr el comportamiento de particulas (PSO) que se requiere en este

proyecto. Por lo extensa que es (256x4 datos), no se muestra en el documento.

Recordando que los estados vienen definidos como se puede revisar en el cuadro 3 consignado
en el desarrollo conceptual, en la parte de la conformacién de la tabla Q (Subcapitulo 5.2.1), es

posible interpretar la informacién de cada caso de la siguiente manera:
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Indice | Estado | Adelante | Atrids | Derecha | Izquierda
40 00101000 | -0,2248 | -0,1871 | -0,1955 -0,1851
181 | 10110101 | 0,2141 | -0,2536 | -0,1394 0,1026
25 00011001 | -0,0191 | -0,0362 | 0,2128 -0,2844

CUADRO 3: Revision de tres estados diferentes entre los 256 posibles, en la tabla
Q generada, luego del entrenamiento y prueba.

El estado namero 40, cuyo ntimero binario es 00101000, significa que el agente se encuentra en
un estado de: (00) objetivo adelante, (10) la distancia con el objetivo es entre 0.5 y 0.7 metros,
(10) compafiero més cercano estd a la derecha, (00) a menos de 0.2 metros. Para este estado se
revisa que la mejor opcién es dirigirse hacia la izquierda (mayor valor). todos los estados son
negativos ya que esta posicién representa un alto riesgo de choque y por lo tanto es un estado

que se quiere evitar.

El estado namero 181, cuyo nimero binario es 10110101, representa que el agente (10) tiene
a su objetivo a la derecha, (11) su distancia con el objetivo es mayor a 0.7, (01) su compafiero
mas cercano esta hacia atrds y (01) se encuentra entre 0.2 y 0.5 metros de distancia. La mejor
opcién que puede tomar segiin la tabla es dirigirse hacia adelante, es adecuado ya que se aleja

del compafiero mds cercano.

El estado ntiimero 251, cuyo valor binario es 00011001, representa que el agente se encuentra
en un estado de: (00) el objetivo estd en frente, (01) se encuentra entre 0.2 y 0.5 metros, (10) su
compafiero mas cercano estd a su derecha y (01) se encuentra entre 0.2 y 0.5 metros. La mejor
opcién posible es moverse a la derecha, si bien se aproxima a su compafiero, no se encuentra
aun en riesgo de choque, este estado hace parte de una serie de estados de transicién donde la

opcién real no es muy clara y el algoritmo puede llegar a confundirse.

6.3. Interaccién de diferentes agentes virtuales con el modelo

Para este apartado se desarrollé un cédigo que permite la interacciéon de los agentes en el en-
torno virtual desarrollado para el llenado de la tabla Q. A grandes rasgos, se modificaron la
cantidad de pasos ( de 160 a 800) y el valor del paso( de 50cm a 5cm) con el fin de producir un
comportamiento mds preciso, este cambio es pertinente ya que el algoritmo funcionaba correc-
tamente, pero a veces se podian producir choques porque la distancia de los pasos dados no

era precisa.
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FIGURA 54: Red generada en ROS para cuatro drones, tomada del desarro-
llo presentado, obtenida mediante el comando en terminal: (rosrun rqt_graph

rqt_graph).

La red generada en la figura 54 tiene como nodo central el dispuesto en dron0.py, este es el
lider, el mismo se comunica con todos los demds nodos de drones para coordinarlos. Los nodos
de los drones comparfieros, se encargan de contestar al nodo principal y recibir instrucciones,
tal y como se plante6 en el desarrollo conceptual asociado a este apartado. Finalmente, todos

los nodos envian sus coordenadas al nodo pintor.py, que no tiene respuesta alguna en la red.

:~% rostopic echo /red

'WARNING: topic [/red] does not appear to be published yet
‘data: "red,®,Hola"

: "red,1,Hola"

: "red,3,Hola"

: "red,2,Hola"

: "obj,1, 1.2,1.2,1.0"

: "coord,1,-0.01,0.0,0.1"

: "coord,1,-6.01,0.01,0.1"

: "coord,1,-0.01,0.02,0.1"

: "coord,1,0.0,0.02,0.1"

: "coord,1,0.01,0.02,0.1"

: "coord,1,0.02,0.02,0.1"

FIGURA 55: Mensajes publicados a la red de ROS
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En la figura 55, se puede evidenciar el como se envian los mensajes a la red. En principio se pro-

duce una fase de saludo, que es para verificar la disponibilidad de los drones (todos envian un

mensaje: red, ID, Hola), luego todos empiezan a comunicar sus coordenadas (coord,ID,x,y,z),

para que, en breves lapsos de tiempo, el lider asigne las coordenadas objetivo a cada uno de los

compafieros (obj, ID destino, X, y, z).

0.0 1

=15 T T T T T
=15 -1.0 -05 0.0 0.5 1.0 15

(A) Primer escenario virtual del enjambre.
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(C) Tercer escenario virtual.
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0.0 4

(B) Segundo escenario virtual.

0.0

(D) Cuarto escenario virtual.

FIGURA 56: Comportamiento del conjunto de drones en el ambiente virtual

Como se puede revisar en la figura 56, en los vuelos ejecutados las trayectorias se cruzan, pero

el indicador de choque consignado en el pintor.py nunca imprime la indicacién de choque

en la terminal, sin embargo, en la implementacién real es posible ver este efecto.

6.4. Vuelo en conjunto y revisién de las rutas individuales

En este subcapitulo se presentan los diferentes escenarios dispuestos para la revisién del com-

portamiento del sistema y sus caracteristicas particulares. Es posible encontrar los videos de
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los escenarios mediante el siguiente enlace: Pruebas_de_vuelo.

A continuacién, se podra ver mediante imédgenes los ecos de las rutas que tomaron los drones

mediante el método explicado en el desarrollo conceptual. El posicionamiento de los drones

gira en torno a cuatro cuadrantes:

FIGURA 57: Cuadrantes de coordenadas

6.4.1. Escenario 1

El escenario 1 estd dispuesto para revisar el movimiento del enjambre cuando se requiere agru-

par drones dispersos en diferentes posiciones, en este caso se tiene que la disposicién inicial de

los drones es:

Dron | Coordenada inicial (x,y) [metros]
ID=0 0.0,-1.0)
ID=1 (0.0, 1.0)
ID=2 (0.0, 0.0)

CUADRO 4: Coordenadas iniciales, primer escenario real


https://drive.google.com/drive/folders/1ZJ8m5ajEzI7pyPBN4UGP6cK3ddm_gPLA?usp=sharing
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FIGURA 58: Primer escenario real

El objetivo de este escenario es que el enjambre pueda trasladarse a la coordenada (x=5.0,
y=5.0). Nétese que la direcciéon del dron viene dada por la intensidad de luz, la misma dis-

minuye con el nimero de pasos dado.

6.4.2. Escenarios2y3

Los escenarios mencionados permiten ver como se comporta el sistema cuando se parte de un

punto alejado del origen, se recorre todo el mapa, y se solicita volver al origen.

6.4.2.1. Escenario 2

Las coordenadas iniciales del segundo escenario son:

Dron | Coordenada inicial (x,y) [metros]
ID=0 (0.65,0.5)
ID=1 (0.65,0.7)
ID=2 (0.65,1.3)

CUADRO 5: Coordenadas iniciales, segundo escenario real.
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El objetivo del vuelo es dirigirse a las coordenadas (x=-0.7, -0.7) en la primera ruta, y en la

segunda dirigirse al centro del sistema de coordenadas.

(A) Segundo escenario real, primera ruta. (B) Segundo escenario real, segunda ruta.

FIGURA 59: Escenario 2 real

Como se puede observar, uno de los drones se desestabiliz6 y cay6 en el paso entre el cuadrante
positivo al negativo (dron con ID=1), sin embargo, dos de ellos pudieron continuar con el vuelo.
Por otro lado, es interesante notar que las trayectorias de los drones se cruzan, pero no existen

choques.

6.4.2.2. Escenario 3

Este escenario es una réplica del anterior, solo que se invierten las coordenadas tanto objetivo

(x=-0.7, 0.7) como las iniciales.

Dron | Coordenada inicial (x,y) [metros]
ID=0 (0.65,-1.3)
ID=1 (0.65,-0.7)
ID=2 (0.65,-0.5)

CUADRO 6: Coordenadas iniciales, tercer escenario real.



66

() Tercer escenario real, primera ruta. (B) Tercer escenario real, segunda ruta.

FIGURA 60: Escenario 3 real

En este caso, también existe la pérdida de uno de los drones (nuevamente el dron con ID=1),
cerca de la coordenada en el eje (y) donde previamente se habia perdido. Ademas de lo dicho
se revisa que el dron con ID=0 también se inestabiliza al pasar por esa zona. En este caso las
rutas no se cruzan, dando un resultado similar a las revisadas en el subcapitulo 6.3, donde se

realizan los ejemplos del enjambre virtual.

6.4.2.3. Zona de inestabilidad

Cada uno de los escenarios anteriores fue ejecutado dos veces y se revisa que hay una zona
en el espacio de coordenadas donde los drones pierden su estabilidad, por ende fue necesario
identificar las causas y la forma en que es posible eliminar factores de inestabilidad. Para esta
fase de la implementacién se identifica, mediante la repeticion de vuelos de prueba, que hay

tres factores clave en la inestabilidad del enjambre en torno al sistema de posicionamiento.

—-————— - - - -
-

FIGURA 61: Zona de inestabilidad
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El primer causante son otras fuentes de luz infrarroja. Como se pudo observar en la figura 61, la
zona de inestabilidad fue identificada como un espacio que es afectado en su mayoria en torno
a la coordenada (y) respecto a la porcién de la coordenada (x), lo que deja entrever la direccién
de la fuente del problema. En este caso se identifica que el causante fue uno de los robots que
estaba siendo utilizado en el laboratorio de robética de la universidad, especificamente el robot
Pepper, que utiliza luz infrarroja para poder sensar la profundidad del espacio. El evitar fuentes
de luz infrarroja, incluye los rayos de sol, ya que los mismos contienen un espectro amplio de

frecuencias, donde estan incluidos los rayos infrarrojos.

El segundo causante de inestabilidad es la interferencia entre los drones y el sistema lighthouse.
Es necesario que para que el dron se pueda estabilizar de manera correcta, no haya un obstaculo
entre las fuentes de luz de lighthouse y los sensores 6pticos que tiene el dron, si el dron es
capaz de captar solo una fuente de luz, o ninguna, al asignarle una coordenada objetivo, su
comportamiento va a ser errdtico y va a chocar. Esta interferencia puede ser debida inclusive a
la interaccién de los drones en vuelo, identificando que cuando un dron pasa sobre otro, el que

estd abajo se desestabiliza y choca.

El tercer causante es la luz artificial emitida por algunos sistemas de iluminacion. En el salén
de robética se llevaron a cabo pruebas con las luces apagadas y encendidas, y se evidenci6 que
el sistema es més estable cuando la luz estd apagada, cuando no, la variacién del movimiento

de los drones es mayor, lo que produce mayor probabilidad de choques.

Para el ultimo escenario (consignado més adelante como escenario 6), se tomaron todas las

precauciones mencionadas, junto con las revisadas a continuacién, en el escenario 4.

6.4.3. Escenario 4

El escenario a continuacién se implementa para la revisién del comportamiento del enjambre
en espacios reducidos, permitiendo poner a prueba la capacidad del algoritmo para asignar

coordenadas que eviten los choques.

Dron | Coordenada inicial (x,y) [metros]
D=0 (0.0, 0.0)
D=1 (0.0, 0.4))
D=2 (0.0,-0.4)

CUADRO 7: Coordenadas iniciales, cuarto escenario real.
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Ruta | Objetivo (x,y) [metros]
0 (0.0,0.5)
1 (05,05
2 (0.5,-0.5)

CUADRO 8: Coordenadas objetivo, cuarto escenario real.

Como se puede observar en la figura 62, las rutas llegan a cruzarse, pero no se producen cho-
ques, sin embargo, por la naturaleza del sistema y la variaciéon que a veces presentan los drones,
si llegan a acercarse bastante. Otro punto importante a analizar es que los drones se organizan
y tratan de encontrar un espacio entre ellos para evitar las colisiones, inclusive alejandose mu-

tuamente.

------------ -------'

(C) Cuarto escenario real, tercera ruta.

FIGURA 62: Escenario 4 real

En este escenario se identifica que es necesario aumentar la distancia entre los drones con el

fin de evitar los choques, ya que si bien el resultado del escenario fue satisfactorio, se corrié
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el riesgo de producir choques. En los siguientes escenarios, especificamente el escenario 6 se

corrigio este inconveniente.

6.4.4. Escenario 5

En este escenario se pretende revisar si el sistema es capaz de cumplir con ejecutar cinco rutas
por vuelo, y ademas verificar que la asignacién de coordenadas por parte del lider es correcta.
En este sentido se plantean vuelos que parten del origen, van a la coordenada objetivo y re-
tornan al mismo. Puntualmente se hace para visualizar si existen cruces entre las rutas, en un

escenario con rutas sencillas. Las coordenadas de partida son las mismas que en el escenario

cuatro.
Ruta | Objetivo (x,y) [metros]
0 (-0.5,0.0)
1 (0.0, 0.0)
2 (0.5,0.0)
3 (0.0,0.0)
4 (0.0,-0.5)

CUADRO 9: Coordenadas objetivo, quinto escenario real.
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() Cuarto escenario real, quinta ruta.

FIGURA 63: Escenario 5 real

Como se puede observar en la figura 63, desde la primera ruta, hasta la cuarta los drones traza-
ron lineas rectas. En la quinta ruta existi¢ un cruce de rutas, sin embargo, sucedié porque tanto
el dron con ID=2 sigui6 al dron con ID=1 mientras se posicionaba el dron con ID=0, de otra

manera se hubiese producido un choque.
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Otro punto importante a resaltar es que el dron lider, que siempre ha sido el dron con ID=0,
siempre llega a la coordenada especificada, y los demads solo se acercan, siendo el primero quien
cubrié mds pasos en este escenario que los demds, esto no pasa en todos los escenarios, pero
esto indica que siempre el deber de evadir a los compafieros lo tiene el dron que esté mas lejos

de su coordenada objetivo.

6.4.5. Escenario 6

El presente escenario se construye con la finalidad de encontrar solucién a los problemas halla-
dos en los anteriores escenarios. En principio se consider¢ trasladarse a otro espacio para evitar
todas las posibles interferencias que pueden ser causadas por los equipos que se implementan
en el laboratorio de robética. Aunado a esto se buscé un espacio donde pudiera ser eliminada
toda fuente de luz externa, para asi eliminar los problemas de inestabilidad causados por estos

dos factores, la disposicién del escenario se encuentra en la figura a continuacion.

'Iighthuusel - lighthouse 2

FIGURA 64: Espacio escenario 6

Se plantearon rutas para medir el comportamiento del enjambre en el desplazamiento diagonal
y transversal, como se habia hecho en los escenarios anteriores. Los drones fueron inicializados
en las mismas coordenadas que las vistas en el escenario 5 y 4, y los objetivos que sigui6 el

enjambre fueron los revisados en el cuadro 10.
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Ruta | Objetivo (x,y) [metros]
0 (0.6,0.6)
1 (-0.6, 0.6)
2 (0.6 ,-0.6)

CUADRO 10: Coordenadas objetivo, sexto escenario real.

En el cumplimiento de la primera ruta se revisa que ahora la distancia en vuelo entre los drones
es mucho mayor a la hora de reunirse, es importante recalcar que al aumentar dicha distancia,
los drones tienden a trazar rutas mucho maés abiertas que en los escenarios anteriores. Lo men-
cionado era otro punto clave al mejorar el desempefio del enjambre, se puede revisar en la

primera ruta:

FIGURA 65: Sexto escenario real, primera ruta.

La expansién de la distancia entre los drones puede ser configurada cambiando el valor del
estado de cercania al dron en el cédigo de Q-learning (en la funcién de definicién de estados),
antes estaba en 0.2 metros, ahora se configuré a 0.3. El cambio mencionado debe hacerse en
cada uno de los nodos que representan a los drones, que componen la red desarrollada en ROS,

para la coordinacion del enjambre.

FIGURA 66: Sexto escenario real, segunda ruta.
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Para la segunda ruta, se evidencia nuevamente que las rutas de los drones se cruzan, sin embar-

go, no se producen choques ya que los drones pasan por las mismas coordenadas en tiempos

distintos.

FIGURA 67: Sexto escenario real, tercera ruta.

La expansién de la distancia entre los drones no es completamente fructifera ya que debido a la
restriccién impuesta, los drones tienden a tomar rutas muy alejadas del enjambre, lo que puede
ocasionar que los mismos salgan del rango del espacio de coordenadas generado por el sistema
de posicionamiento, perdiendo estabilidad. Un ejemplo de estas desviaciones innecesarias se

revisa en la figura anterior.



Capitulo 7

Conclusiones y Trabajos Futuros

7.1. El sistema de posicionamiento para uso académico

En conclusién al trabajo realizado se estima que el sistema de posicionamiento y la implemen-
taciéon del hardware desarrollado por Bitcraze (Crazyflie, lighthouse position y sus comple-
mentos), tiene ventajas tales como la posibilidad de evaluar el rendimiento de los algoritmos

desarrollados para el control de varios agentes.

Contrario a lo anteriormente expuesto, dicho hardware atin se encuentra en desarrollo y por lo
mismo puede presentar inconvenientes. Entre ellos se tiene la imposibilidad de mezclar ROS
con la comunicacién entre el ordenador y los diferentes drones, la repetitiva reconfiguracion
del sistema de coordenadas por inexactitud de la estimacién, y una necesidad de espacios ais-
lados. La experiencia en el uso del hardware permite concluir, que el mismo se inestabiliza por
interferencia de otros dispositivos, de la luz solar, e inclusive de los mismos drones entre si.
Esto no quiere decir que sea un mal sistema, solo que tiene caracteristicas que lo hacen algo

complejo de implementar y que requiere atencion a los diferentes factores mencionados.

Como trabajo futuro se plantea la elaboracién de un sistema de posicionamiento desarrollado
especificamente para varios agentes moéviles, que no sea sentralizado, sino que dependa de la

perspectiva de cada agente, ya sea en la implementacién de odometria o fotogrametria.
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7.2. El desempeiio de Q-learning

Se concluye que el algoritmo tiene ventajas excepcionales a la hora de funcionar en escenarios
donde no es posible generar un set de instrucciones, sino que el comportamiento del agente
depende de cada paso que da. Entre estas ventajas se considera que el algoritmo en su fase de
entrenamiento y prueba es sencillo de implementar, tanto por la estructura para la codificacion,
como la posibilidad de configurar las tasas de aprendizaje y hacer pruebas en cortos periodos
de tiempo, una ventaja clave respecto a las redes neuronales. Aunado a esto, se tiene que el en-
trenamiento de un solo modelo genera una tabla de politicas (tabla Q), que puede ser replicada
para cada uno de los agentes a implementar, lo que lo hace ideal para sistemas descentrali-
zados. Junto con lo anterior, también es posible ejecutar en un dispositivo el algoritmo para
varios agentes, sin exigir un alto grado de procesamiento, y simular virtualmente un sistema

compuesto de varios agentes como se revisé en el subcapitulo 6.3.

Una particularidad interesante que se revisa en este desarrollo, es que el entrenamiento se pue-
de dar con un ambiente mucho menos complejo respecto al real. Como se pudo ver en el entre-
namiento inicial, la resolucién de los pasos era inferior respecto al utilizado para las pruebas del
enjambre con ROS y en los vuelos realizados. Esto fue posible gracias a que la definicién de los
estados fue acertada (considerando todos los estados posibles respecto a posicién y distancia),
lo que permiti6é generar un entrenamiento en torno a la dindmica del agente (especificamente
la asignaciéon de recompensas, que solo se basaba en las diferencias entre el estado actual y el

anterior), que era independiente a la distancia entre los pasos.

Como trabajo futuro se identifica que el algoritmo desarrollado puede adecuarse para la solu-
cién de problemas de movilidad en cualquier tipo de transporte, por ejemplo la movilidad de
automéviles en ciudades con un gran flujo vehicular y restricciones. Haciendo especial énfasis

en el evitar colisionar con elementos en el entorno que no se hayan agregado al sistema.

7.3. ROS y el modelo de comunicacion

El uso de ROS en este trabajo de grado fue crucial ya que permitié generar toda una red de
comunicacioén entre agentes virtuales, y revisar el comportamiento del enjambre antes de im-
plementarlo fisicamente. Una ventaja que resalta es que posibilita organizar la comunicacién
y los roles de los dispositivos de una manera sencilla y ordenada, donde podemos inclusive

generar los diagramas de comunicacioén, revisados en 6.3.
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Como trabajo futuro se considera que la estructura realizada puede ser implementada en dife-
rentes ordenadores integrados en drones para labores de agricultura, teniendo en cuenta que
solo deben cambiarse los puentes de comunicacién entre los dispositivos, respecto al trabajo

realizado.

7.4. Validacidon experimental

En torno a la implementacién del enjambre, se considera vélido el desarrollo en tanto el sistema
de posicionamiento se encuentre configurado correctamente y no tenga interferencias. Por lo
demds, tanto el aprendizaje de maquina efectuado, como la jerarquia desarrollada, permiten

implementar un enjambre de drones funcional.

En los escenarios dispuestos se pudo revisar que la asignacién de objetivos por parte del lider
permite evitar que las rutas de los drones se crucen (escenario 5). Aunado a esto, cuando al-
guno de los drones precisa acercarse a otro, el mismo tiende a tomar una ruta que le permita
rodearlo y ademads, cuando los drones se acercan y no han llegado a su objetivo, ambos tienden
a separarse (revisado en el escenario 4). Junto a lo dicho, también se revisé que el enjambre pue-
de ser inicializado en diferentes puntos del sistema de coordenadas y reunirse (especialmente
revisado en el escenario 1). Ademas, a pesar de que alguno de los drones deje de funcionar o se

pierda, los demds van a continuar con su recorrido (en referencia al escenario 2 y 3).

Una consideraciéon negativa respecto al desarrollo es que por la naturaleza del sistema de po-
sicionamiento, la asignacién de coordenadas debe hacerse con un tiempo minimo de 500ms, lo
que hace que, si uno de los drones debe dar 80 pasos o mas, el enjambre se demore un tiempo

considerable en organizarse.

Se considera como trabajo futuro la implementacion del sistema desarrollado en un espacio
abierto, con aeronaves que permitan estimar las coordenadas de forma descentralizada, ademads
donde pueda ser de ayuda especificamente para el sector agricola, ya sea para aspersion o para
control de plagas. Considerando todos los obstaculos fisicos que el entorno puede tener. Esto

requeriria el uso de todos los desarrollos futuros comentados en los anteriores subcapitulos.
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