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1. PROBLEMA

La robdtica es una rama de la tecnologia que estudia el disefio y construccion de
maquinas capaces de desempefiar tareas realizadas por el hombre [1]. Se han
alcanzado grandes resultados gracias al avance tecnoldgico que se ha
desarrollado a nivel global. En este proceso de desarrollo, compafias como
Google, iRobot, Nothrop Grumman y Rethink Robotics, entre otros han
comenzado una carrera para la implementacion de soluciones a problematicas
que la humanidad presenta, desde el reemplazo de personal en trabajos de alto
riesgos y asistencia robética hasta procesos industriales de automatizacion.

Un campo especifico de la robdtica es en trabajo de busqueda, como en areas de
dificil acceso o lugares de alto riesgo, (zonas contaminadas biol6gicamente,
radiacion, zonas de conflicto, incendios, etc), tareas que en la mayoria de paises
han sido asignadas a personas de rescate y de busqueda, asumiendo un riesgo

hacia ellos mismos en la realizacién de su trabajo.

Diversas organizaciones como DARPA [2], CRASAR [3] y RoboCup [4], realizan
concursos para el disefio de robots ayudantes en zonas de desastres. Por
ejemplo, DARPA Robotics Challenge consiste en una competencia que promueve
el desarrollo de robots semi-autbnomos que puedan realizar tareas complejas en

ambientes con humanos [5].

Adicionalmente, los cientificos han desarrollado en las dltimas décadas técnicas
computacionales basadas en el comportamiento de animales y de otros sistemas
bioldgicos que les puedan brindar mayores capacidades de toma de decision a
robots. Estas técnicas han sido exitosamente implementadas en la creacién de los

sistemas roboticos semi-autbnomos para diversos usos.



En este proyecto se propone coordinar multiples robots implementando técnicas
bio-inspiradas con el fin de localizar objetos de interés en ambientes no
estructurados y desconocidos a partir de informacion del ambiente adquirida con
sensores. Ademas, se medird el desempefio de estas técnicas en distintos

escenarios de prueba con el fin de realizar una comparacion cuantitativa.

Para esta tarea es importante que los robots desarrollados posean una buena
representacion del ambiente en el que se mueven con el fin de que puedan llevar
a cabo las acciones de busqueda que les fueron encomendadas. Los procesos de
toma de decisiones en planeacion de rutas, auto localizacion, deteccion de
obstaculos y mapeo, son algunas de las necesidades de un robot para tener un

buen desempefio autbnomo en ambiente desconocidos.



2. ANTECEDENTES

En primer lugar, se tiene que en enero de 2005 fue presentado en la Facultad de
Ingenieria de la Universidad de Cantabria, Espafia, comisiéon de Post Grado, el
trabajo de ponencia, Un algoritmo Hibrido basado en colonias de hormigas
para la resolucién de problemas de distribucién en planta orientados a
procesos [6], por Angel Cobo y Ana M. Serrano. Se presenta un algoritmo que
usa 2 técnicas meta heuristicas, que consisten en algoritmos basados en colonias
de hormigas (ACO), y un algoritmo genético que permite mejorar el conjunto de
soluciones obtenidas por hormigas artificiales. En el ACO, un conjunto de
hormigas artificiales construye de forma concurrente un conjunto de posibles
soluciones del problema por medio de asignaciones parciales de secciones o

talleres a areas de la planta.

También se consulto el trabajo Contribucion a la auto localizacién de robots
moviles basada en la fusion de informacion Multisensorial [7] por Danilo
Navarro Garcia, el cual fue presentado en octubre de 2010 como Tesis Doctoral
del Departamento de Informatica de Sistemas y Computadores de la Universidad
Politécnica de Valencia. Mediante la fusién de datos provenientes de sensores de
bajo costo, se logra que un robot movil se auto localice adecuadamente de forma
que pueda navegar confiablemente en entornos estructurados. Se probaron y
evaluaron off-line los distintos mecanismos de fusién y filtrado propuestos con el
desarrollo de modelos sensoriales y se usaron pseudo cédigos para la simulacién

de la operacién de estos sensores en un robot real.

En el afio 2006 fue presentado en la Facultad de Ingenieria Informatica de la
Universidad Rovira i Virgilio, como proyecto de final de carrera el trabajo Auto
localizacién de robots moéviles y modelado del entorno mediante vision
estereoscopica [8] por Carlos Ezquerra Cerdan. En este proyecto, se usO un
robot Pioneer P2AT, el cual posee una camara que dispone de 3 objetivos, por lo



gue se pudieron realizar imagenes en 3 dimensiones en la que se puede identificar
la posicion exacta de un punto de la imagen respecto a otro punto de referencia.
Para la auto localizacion se us6 un algoritmo mediante la comparacion de
imagenes de una cdmara de vision estéreo.bMurphy, directora del Centro para la
Busqueda y Rescate Asistido por Robots (CRASAR) de la Universidad de
Texas A&M, viaja acompafada de sus robots animales (Halcon, Delfin, Colibri y
Suricata) para fomentar su uso, ya sea en zonas catastréficas o en conferencias
como la de TED Women [3]. Sus robots han sido usados en 46 desastres en 15
paises, incluyendo el tsunami de Fukushima, el huracan Katrina, el derrame de
petréleo del Golfo de México y el terremoto de Haiti. En Europa se usaron en dos

terremotos en Italia y tras la explosion de una central de energia en Chipre [9].

El dltimo concurso del DARPA Robotics Challenge fue en junio del 2015, donde
hubo 3 equipos ganadores (Team KAIST, Team IHMC Robotics y Tartan Rescue),
quienes lograron terminar los objetivos propuestos por la competencia (Manejar un
vehiculo, caminar en terrenos dificiles, subir escaleras, retirar escombros, abrir
puertas, romper muros con herramientas, abrir valvulas, utilizar mangueras) tareas

en las cuales serian de asistencia en un equipo de rescate [10].



3. JUSTIFICACION

La tarea de la localizacién de un objeto es sencilla para una persona, en términos
de que el objeto sea plenamente visible, el area de busqueda sea pequefia, y
segura para la persona. Si se cambian algunos pardmetros, como que el objeto
sea un gas imperceptible y toxico o el acceso a esta area sea demasiado
restringido, una tarea tan sencilla como ésta puede convertirse en algo tedioso y

peligroso para una persona comun.

Dicha tarea puede ser relevada a un robot con el fin de evitar poner en peligro
vidas humanas en zonas riesgosas (toxicos, radiacion, zonas de conflicto), o
minimizar el tiempo de busqueda utilizando multiples agentes coordinados para la
localizacion de este objeto. Las técnicas bio-inspiradas constituyen una
herramienta importante para la coordinacion de dos o mas robots para realizar
dichas tareas, ya que se basan en el comportamiento colaborativo de multiples
individuos en la naturaleza y son ampliamente utilizadas en sistemas que pueden
ser representados como procesos de optimizacion, con bajas demandas

computacionales y altas capacidades de adaptacion [11].
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4. OBJETIVOS

4.1. OBJETIVO GENERAL

o Localizar objetos de interés en ambientes no estructurados a través

de multiples agentes usando técnicas bio-inspiradas.

4.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

o Simular un conjunto de técnicas bio-inspiradas (colonia de hormigas,
colonia de abejas, murciélago, enjambre de particulas, entre otras)
que permitan evaluar su desempefio en la localizacion de objetos en

ambientes no estructurados.

o Disefiar un conjunto de escenarios de prueba donde los multiples

agentes llevaran a cabo la localizacion de los objetos de interés.
o Implementar las técnicas de localizacion seleccionadas en un
sistema con multiples agentes homogéneos para cada escenario

disenado.

o Evaluar el desempefio del sistema de localizacion usando multiples

agentes.

11



5. MARCO TEORICO

La localizacion es la capacidad que tiene un robot de reconocer el ambiente en el
gue se encuentra, para esto el robot se dota de herramientas sensoriales para
captar lo que existen en su alrededor. Dependiendo de estas herramientas se
utiliza un algoritmo para procesar esta informacion; un robot con multiples
herramientas es capaz de reconocer en un punto lo que se encuentra a su
alrededor. La manera en la cual se localiza un objeto es determinada por el

comportamiento del robot.

En la actualidad, se han comenzado a implementar innumerables algoritmos para
la resolucion y optimizacion de problemas en la industria. Dentro de estos, se
pueden encontrar los algoritmos bio-inspirados, los cuales consisten en simular el
comportamiento y forma de pensar de sistemas biolégicos (hormigas, libélulas y

peces entre otros).

Muchos ingenieros han desarrollado multiples algoritmos bio-inspirados basado en
los sistemas bioldgicos, quienes tienen una manera muy peculiar de optimizar las
cosas, por ejemplo, las hormigas cuando van a buscar alimento, crean multiples
caminos y van dejando feromonas que las otras puedan reconocer para usar al
momento de encontrar alimento, el recorrido mas corto y con menos obstaculos a
su meta. Este algoritmo basado en hormigas es muy usado en los barcos de
pesca, turismo y otros, con el propdsito de buscar el camino con menos
contratiempos del viaje, evitando tormentas, fuertes oleajes, terremotos,

submarinos y asi llegar de manera mas segura a su destino.

La ingenieria de sistemas complejos centra sus esfuerzos en el trabajo y
construccion de estos sistemas, que son sistemas compuestos de multiples
individuos interactuando de forma no lineal con reglas simples y sin control
global [12].
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El PSO (Particle Swarm Optimization) es una técnica bio-inspirada basada en el
comportamiento que tienen las aves, los bancos de peces y los enjambres de

abejas, entre otros, para buscar alimentos.

El modelo en el cual esta basado el PSO, es el Global Best Model , que explica
gue cada particula de un grupo de estas posee una posicion personal y se va
buscando en una funcidon de costo los minimos que estdn alrededor de cada
particula con el propésito de buscar el objetivo que es el minimo global de la
funcién. La manera en que se comporta el grupo esta basada en el mejor global,
donde un grupo de particulas se ayuda entre ellas para hacer mas eficiente la
basqueda. El personal best de cada particula se actualizara constantemente que
esta se va moviendo, y una de ellas tendrd un mejor personal que el resto, el cual
se convierte en el global best, y el resto de particulas sigue este global con el
propésito de llegar al objetivo.
PSO ORIGNAL
Inicializacion de particulas en posiciones cercanas.
Inicializacion de velocidades aleatorias.
While No alcance el maximo de iteracion o No esté cerca del Objetivo do
For Cada particula hasta el Maximo de particulas
Actualizacion de la velocidad a partir PBest v GBest.
Actualizacion de Posiciones
Evaluacion de la posicion de la particula en la funcion costo
Actualizacion del Personal Best
Actualizacion del Gobal Best
Condicion de distancdia entre la particula y el objetivo
End_if
Actualizacion del peso de Inercia
End_condition

Figura 1. Pseudo-codigo PSO.
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Inicialmente se hace un arreglo de particulas, donde el grupo de estas estan
ubicadas aleatoriamente en el plano de la funcién, y estas tienen una posicion
inicial y una velocidad con la cual comienzan a moverse en busca del minimo mas

proximo a ellas con una velocidad que va disminuyendo con el paso del tiempo.

Vot +1) = WV + iy (b(x.y) —P (x,y)) + G111 (9xy) = Pay)) 1)

De la ecuacion (1) se puede ver que hay varios aspectos a considerar al momento
de actualizar la velocidad, y estos son: el w, cl, c2, b(x,y), p(X,y), g(x,y) , que
vienen siendo coeficiente de inercia, constante de reconocimiento personal,
constante de reconocimiento global, mejor posicién donde ha estado la particula,
posicion de la particulas en el eje “xy” y mejor posicion global de las particulas
respectivamente. En la figura 2 se puede observar un campo potencial donde se

encuentran distribuidas muchas particulas.

N

S
HHNESS

NS
ul‘:n\* \ \ > .

Figura 2. Distribucion de las particulas en el campo potencial.
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Por otro lado, se tiene el ACO (Ant Colony Optimization), el cual es un algoritmo
que fue propuesto por primera vez por Marco Dorigo. El algoritmo trata de una
técnica probabilistica, usada para resolver problemas complejos que pueden ser
menores usando un camino de grafos. Este algoritmo como bien dice su nombre,
estd basado en las colonias de hormigas, basado en su comportamiento cuando

estan buscando un camino entre la colonia y un alimento.

ACO
Inicializacion de feromonas
While Ne alcance el maxime de iteracion do
Cada hormiga es inicializada en el nodo de Inicio.
For Cada Hormiga hasta el Miximo de hormigas
If Si la hormiga no llega a su destino
For Cada nodo hasta miaximo de nodos
Se calcula las reglas de estado de transicion para ACS.
End for
End_If
Calculo del costo para la ruta de la hormiga
Actualizacion de Mejor solucion.
End_for
Actualizacion de feromona

End_condition

Figura 3. Pseudo-codigo ACO.

Este algoritmo, es usado principalmente en un caso particular, TSP (Travelling
Salesman Problem), el cual es un problema muy conocido de optimizacion
combinatoria computacionales, el cual, aunque parezca sencillo es bastante

complejo. En este caso, cada nodo viene siendo una ciudad.

15



Para el algoritmo, una hormiga se ubica sobre un nodo n del grafo y entre mas
namero de nodos, mas rutas habra, y, por ende, el recorrido serd mayor, se puede
entender facilmente que entre N nodos, las rutas posibles vienen siendo N! , lo

que hace complejo el problema y se busca la mejor solucién posible.

Red de Grafos

11
2311
Qs
60 | 9.2094\2“‘&‘10

6 .0555
50 | 409 2843
\‘ff 0 1.6228

a0 3 9
~\<2c)\5.21 6228

30 5
R.8e1b 1.6228
20 .3607
2 e
107 '/rz.14;hﬂ 43013
1
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Figura 4. Nodos conectados en una red de grafos
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6. DISENO METODOLOGICO

El proyecto se dividira en 5 etapas:

1) Revision del estado del arte de algoritmos bio-inspirados (colonia de
hormigas, colonia de abejas, murciélago, enjambre de particulas, entre
otras) para la planeacion de rutas de multiples agentes

2) Simulacién de un conjunto de técnicas bio-inspiradas que permitan
caracterizar su desempefio en la localizacion de objetos en ambientes
desconocidos.

3) Disefio de escenarios de prueba.

4) Implementacién de técnicas de localizacion en un sistema con multiples

agentes y su integracion con las técnicas bio-inspiradas seleccionadas.

5) Evaluacién del desempefio del sistema de localizacién usando multiples

agentes en distintos escenarios.

Se mencionan en las secciones 6.1., 6.2., 6.3., 6.4., 6.5.
6.1.REVISION DEL ESTADO DEL ARTE DE ALGORITMOS BIO-
INSPIRADOS PARA LA PLANEACION DE RUTAS DE MULTIPLES

AGENTES

Se realiza una revision del estado del arte de los distintos tipos de algoritmos

bio-inspirados y sus aplicaciones en los problemas de planeacion de rutas y

17



evasion de obstaculos. Esta revision proveera informacion sobre las distintas

topologias y formas de comunicacién de cada algoritmo.

6.2. SIMULACION DE UN CONJUNTO DE TECNICAS BIO-INSPIRADAS QUE
PERMITAN CARACTERIZAR SU DESEMPENO EN LA LOCALIZACION
DE OBJETOS EN AMBIENTES DESCONOCIDOS

Con los algoritmos bio-inspirados previamente investigados, se implementaran
en simulaciéon (MATLAB) para caracterizar el desempefio de cada uno y en

conjunto en la tarea de la localizacién de objetos.

6.3. DISENO DE ESCENARIOS DE PRUEBA

Luego que se hayan implementado en simulacion las técnicas bio-inspiradas,
se disefian los escenarios fisicos en donde se validaron las técnicas

seleccionadas.

6.4.IMPLEMENTACION DE TECNICAS DE LOCALIZACION EN UN SISTEMA
CON MULTIPLES AGENTES Y SU INTEGRACION CON LAS TECNICAS
BIO-INSPIRADAS SELECCIONADAS.

Se implementaran las técnicas bio-inspiradas seleccionadas y se integraran
con un algoritmo de localizacién de objetos a través del mapeo y navegacion

de los agentes en los escenarios disefiados.

6.5.EVALUACION DEL DESEMPENO DEL SISTEMA DE LOCALIZACION
USANDO MULTIPLES AGENTES EN DISTINTOS ESCENARIOS

Por ultimo, se llevaran a cabo experimentos en los escenarios disefiados con el

fin de evaluar el desempefio de cada una de las técnicas bio-inspiradas.
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7. DESARROLLO DEL PROYECTO

7.1.DISENO DE LA SOLUCION

En el siguiente capitulo, se explica el proceso que se hace para el desarrollo del
proyecto y se divide en las etapas 7.2., 7.3., 7.4., 7.5., 7.6., donde se explica cada

una de estas.

Revisién del Estado del arte

Simulacién de conjunto de técnicas bio-inspiradas:
Disefio de escenarios

Implementacién de los algoritmos seleccionados

Validacion de los algoritmos seleccionados.

S o

Resultados

7.2.REVISION DEL ESTADO DEL ARTE

El primer paso fue revisar el estado del arte, el cual se basa en la investigacion de
articulos y libros relacionados con las técnicas bio-inspirados. En esta
investigacién se encuentran y se estudian varias técnicas bio-inspiradas. Algunas

de estas técnicas se muestran en la tabla 1.
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Técnicas bio-
inspiradas

Descripcion

Articulos relacionados

PSO (Particle Swarm
Optimization)

Es un algoritmo de optimizacion y
busqueda de alimento de ciertos
animales en la naturaleza. Esta
basado en el modelo del GBest
(Global Best Model) explicado en
el marco tedrico.

1. PSO-based Search
mechanism in
dynamic
environments:
Swarms in Vector
Fields. [13]

2. A PSO-based hyper-
heuristic for evolving
dispatching rules in
job shop scheduling.
[14]

ACO (Ant Colony
Optimization)

Es un algoritmo probabilistico, que
se usa para resolver problemas
complejos en una red de grafos.

1. Estimation of cost
rate percentage for
travelling salesman
problem using
hybridized ACO
algorithm. [15]

2. A Taguchi-Based
Heterogeneous
Parallel Metaheuristic
ACO-PSO and Its
FPGA Realization to
Optimal Polar-Space
Locomotion Control of
Four-Wheeled
Redundant Mobile
Robots. [16]

GA (Genetic Algorithm)

Son algoritmos basados en
procesos genéticos de los seres
vivos, usado principalmente para
dar solucién a problemas de
busqueda y optimizacion.

1. Parameter estimation
of nonlinear nitrate
prediction model
using genetic
algorithm. [17]

2. A multi-agent genetic
algorithm for multi-
period emergency
resource scheduling
problems in uncertain
traffic network [18]

Tabla 1. Descripcién de algunos tipos de algoritmos bio inspirados y ejemplos
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7.3.SIMULACION DE UN CONJUNTO DE TECNICAS BIO-INSPIRADAS

En esta seccion, se explican las técnicas y prueban las técnicas bio inspiradas

seleccionadas para escoger cual sera la que ayude a resolver el objetivo general.
7.3.1. PROBLEMA DE PLANEACION DE RUTAS

Para comenzar, se implementé en MATLAB un algoritmo de planeacion de ruta,
donde se buscaba hacer una ruta entre dos puntos en una funcién de costo que es
un campo potencial mostrado en la figura #. Tenemos una particula que recorrera

el campo potencial que es descrito por la ecuacion (2):
Jeyy = Wit Joxy) + Wa * Jg(xy) (2) [11]

Donde el primer término de la suma describe la funcion de los obstaculos y el
segundo término de la ecuacion la funcién objetivo. La particula va recorriendo
dicho campo potencial esquivando los obstaculos usando un movimiento de
aproximacion que la mueve de la posicion (x(k), y(k)) en un angulo © a una

distancia A como describe la ecuacion (3):

Gu) =) () +a(hae) @

Donde los 2 primeros términos de la suma representan la posicion deseada donde
llegara la particula. El tercer término representa el ruido que indica la
incertidumbre de la particula. EI AN es un numero aleatorio escogido en cada
iteracion entre [-0,1A, 0,1A] que es el 10% de incertidumbre para el movimiento.
También se tiene un A© que se asume entre [-11, T1]. Con se garantiza que el

movimiento de la particula no sea perfecto, pero se asegura que terminara en
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cualquier punto de la region circular con radio 0,1A alrededor de los puntos y se
hace para describir el movimiento inexacto de un objeto en la vida real.
Como se puede observar en la figura #, se muestra como la particula hace una

ruta a través de los obstaculos para llegar a la meta.

Figura 5. Algoritmo de planeacion de ruta donde la particula alcanza la meta

Por el contrario, en la figura 5, la particula no es capaz de hacer la ruta a través de

los obstaculos y ocurre un estancamiento por lo cual no puede llegar a la meta.

Figura 6. Algoritmo de planeacion de ruta donde la particula se estanca.
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7.3.1.1. PLANEACION DE RUTAS USANDO PARTICLE SWARM
OPTIMIZATION

En esta parte se pasa a la implementacion del PSO en MATLAB. Lo primero que
se hizo fue adaptar la funcion de costo usada en el algoritmo de planeacion de
ruta a la de PSO, para tener una funcion donde se evallan las particulas. Luego
de esto se ponen los parametros que consisten en el maximo numero de
iteraciones a realizar, el nUmero de obstaculos, la poblacién de las particulas, los
coeficientes de aprendizaje explicados en el marco teorico y el peso inercial. Para
usos de simulacién se implementan limites de velocidad y del campo. Se crean
multiples arreglos que se usan para almacenar los datos de la posicion, velocidad,
costo, mejor posicién, mejor costo, y mejor solucion.

Luego de esto, las particulas se ubican en una posicion aleatoria x(k), y(k), la cual
es donde estan fueron ubicadas inicialmente en el campo. También se evalGan en
el campo, y se obtiene el global best. Como bien se explica en el marco tedrico, la
ecuacion (1) describe como la velocidad se actualiza y con esto se puede

actualizar la posicion que esta descrita por la ecuacion (4):

Pixy)y = Pay)+Vixy) (4)

De la ecuacién 4, la posicion siguiente de la particula esta descrita por la posicion
anterior mas la velocidad. Ya con esto, se pueden evaluar las particulas en la
funcién de costo donde se actualiza el personal best de cada particula y se
encuentra el global best. Con cada iteracion las particulas se van organizando en
su camino al minimo de la funcién y evitando los obstaculos que son los maximos

de la funcion.
Como todo algoritmo, este tiene sus ventajas y desventajas, dichas ventajas ya se

mencionaron antes y las desventajas se mencionan ahora. El algoritmo PSO

siempre se dirige al punto global minimo, pero al encontrarse con un muro de
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obstaculos se crea un minimo local, estas particulas veran ese lugar como un
minimo global y se quedaran estancadas, modificando los parametros de
bldsqueda en el algoritmo de PSO en los enjambres se pueden liberar solo si una
particula encuentra otro minimo, eso quiere decir que una particula pudo encontrar
una ruta en la cual pueden salir del muro o estructura que las detiene, pero esta
manera de evitar los minimos locales tiene el inconveniente que las particulas
ignoren los obstaculos y las choquen bruscamente, asi se descarta la modificacion
de los parametros. La técnica que se implementa para evitar el estancamiento de
las particulas es llamada “Wall Follower”, donde las particulas bordean los
obstaculos y asi evitan el estancamiento y de esta manera las particulas evitan

chocar con los obstaculos y logran salir del estancamiento.

7.3.1.2. PROBLEMA DE LA RUTA MAS CORTA USANDO ANT
COLONY SYSTEM

Para resolver el problema de la ruta mas corta se decide seleccionar el algoritmo
bio inspirado Ant Colony System, cuyo algoritmo de optimizacion es el ultimo
publicado por Marco Dorigo y Luca [19] creadores de Ant Colony Optimization. El
ACS es un algoritmo disefiado para resolver el problema de Traveling Salesman
Problem por sus siglas TSP, mencionado en el marco teérico, por lo tanto lo que
se hace es implementar ACS para resolver el problema de TSP. Cabe mencionar
qgue el problema de ruta méas corta es un problema similar al TSP, asi que, se
implementa ACS en MATLAB, con el objetivo de modificarlo para resolver el

problema de la ruta mas corta.

La Red de grafos es la manera de representar el modelo donde las hormigas se
desplazan; este modelo contiene los siguientes objetos: Los vértices (0 nodos)
estan representadas con ID’s unidos por arcos (conexiones) que representan la

distancia entre los vértices.
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El problema de ruta mas corta esta propuesto como la busqueda de una ruta entre

dos vértices donde la suma de todos los arcos que la constituyen sea la minima.

Para dar solucion al problema de ruta mas corta se realizan las siguientes
modificaciones en el algoritmo ACS. Primero, las hormigas solamente pueden
acceder desde el vértice actual donde se encuentran a los veértices relacionados
por arcos, lo cual limita el acceso a los vértices desde los nodos que no tienen
relacion. La segunda modificacién consiste en delimitar la ruta de la hormiga
donde estas inician su recorrido desde un vértice inicial, y lo finalizan hasta
encontrar el vértice final, Solamente cuyas hormigas hayan completado

exitosamente los recorridos podran actualizar las feromonas.

7.3.2. DISENO DE EXPERIMENTOS

Para esta seccion, se realizan una serie de experimentos para la caracterizacion

de los algoritmos implementados en MATLAB.

v PLANEACION DE RUTA
Para este experimento se simula 500 veces el algoritmo de planeacion de ruta en
ambientes aleatorios, variando el nimero de obstaculos, se saca la varianza, el

promedio de iteraciones y el numero de veces que el algoritmo se estanca como

se muestra en la Figura 7.
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Path Planning
T T T T T T T

Iteraciones

nerr:1  nerr:3  nerr:6 nerr:15 nerr:20 nerr:39 nerr:35 nerr:44 nerr:67 nerr:83 nerr:104 nerr:136 nerr:125

| | | | | 1 | | | |

3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Numero de Obstaculos

10 ! L L

Figura 7. Datos obtenidos del experimento de planeacion de ruta

v" PARTICLE SWARM OPTIMIZATION

Para este experimento, se simula 500 veces el algoritmo en ambientes aleatorios,
al igual que en planeacion de ruta, se varia la cantidad de obstaculos, pero con la
excepcion que también se varia el nUumero de particulas y se le saca la varianza,
el promedio de iteraciones y el nimero de veces que se estanca el algoritmo como

se muestra en las Figuras 8, 9, 10, 11, 12, 13.

PSO Original: Prueba con 5 particulas
100 F T T T T T T T T T T ]

Iteraciones

o

nerr:24 nerr:26 nerr:52 nerr:77 nerr:108 nerr:149 nerr:173 nerr:193 nerr:216 nerr:251 nerr:290 nerr:293 nerr:316
| | |

| | | 1 | 1 | | | 1
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Numero de Obstaculos

Figura 8. Datos obtenidos del experimento con 5 particulas
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Iteraciones

Iteraciones

PSO Original: Prueba con 6 particulas
T T I T T

I T T T

100

80

D
o

S
o

0 nerr:25 nerr:44 nerr:59 nerr:92 nerr:110 nerr:136 nerr:181 nerr:224 nerr:232 nerr:260 nerr:266 nerr:285 nerr:315
| | | | | | | I | | I | |

3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15
Numero de Obstaculos

Fiaura 9. Datos obtenidos del experimento con 6 particulas

PSO Original: Prueba con 7 particulas
T T T T T

100 F T T T T T T =

o

nerr:23 nerr:40 nerr:66 nerr:98 nerr:117 nerr:162 nerr:167 nerr:193 nerr:231 nerr:274 nerr:293 nerr:307 nerr:312
1 I | | | | | | | | I 1 1

3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Numero de Obstaculos

Figura 10. Datos obtenidos del experimento con 7 particulas
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Iteraciones

Iteraciones

PSO Original: Prueba con 8 particulas
T T T T T

T T T T T T T T

nerr:14 nerr:49 nerr:63 nerr:98 nerr:123 nerr:153 nerr:174 nerr:215 nerr:244 nerr:265 nerr:290 nerr:319 nerr:318
| | | | | | I | | I | | I

3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15
Numero de Obstaculos

Figura 11. Datos obtenidos del experimento con 8 particulas

PSO Original: Prueba con 9 particulas
T T T T T

100 I | I I T I -

0 nerr:18 nerr:39 nerr:74 nerr:86 nerr:111 nerr:136 nerr:169 nerr:210 nerr:249 nerr:251 nerr:277 nerr:314 nerr:318
| | | | | | | | | | | | |

3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Numero de Obstaculos

Figura 12. Datos obtenidos del experimento con 9 particulas
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PSO Original: Prueba con 10 particulas
T T T T T

80

[=2]
o

Iteraciones
-y
o

20

o

nerr:24 nerr:32 nerr:60 nerr:76 nerr:107 nerr:158 nerr:196 nerr:215 nerr:231 nerr:264 nerr:300 nerr:298 nerr:365
I I | I | | | | | | | | I

3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Numero de Obstaculos

Fiaura 13. Datos obtenidos del experimento con 10 particulas

v" PARTICLE SWARM OPTIMIZATION MODIFICADO

Para este experimento, se hace como en los 2 anteriores, se simula 500 veces el
algoritmo en ambientes aleatorios, se varia el numero de los obstaculos y de las
particulas y se le saca la varianza, el promedio de iteraciones. Como este es un
algoritmo diseflado para evitar el estancamiento de las particulas, no ocurren
errores y las particulas siempre localizan el objetivo como se muestra en las
Figuras 14,15,16,17,18,19.

PSO Modificado: Prueba con 5 particulas
T T T T I T T

30 B

20 n

Ilteraciones

nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0

-10 | 1 | 1 | 1 | 1 |

Numero de Obstaculos

Figura 14. Datos obtenidos con 5 particulas
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Iteraciones

Naracionas

40

30

20

10

40+

30 ¢

PSO Modificado: Prueba con 6 particulas
I T T

[ T T T I T T

nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0

nerr:0

nerr:0 nerr:0

3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Numero de Obstaculos

Figura 15. Datos obtenidos con 6 particulas

_ PSO Modificado: Prusba con T particulas

nemd  perrd pemd nerD nercDd nperm0 nem0 nemd merr0 perO
3 4 5 B T a8 b ] 10 1" 12

Huména dé Obstaculos

Figura 16. Datos obtenidos con 7 particulas
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Iteraciones

Iteraciones

40

30

N
o

=
o

PSO Modificado: Prueba con 8 particulas
T T T T T T

T T T

-10

nerr:0

nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0

4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15
Numero de Obstaculos

Figura 17. Datos obtenidos con 8 particulas

PSO Modificado: Prueba con 9 particulas
T T T

nerr:0

T T T T T T T T T

nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0

4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15
Numero de Obstaculos

Figura 18. Datos obtenidos con 9 particulas
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PSO Modificado: Prueba con 10 particulas
T T T T T

Iteraciones

nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0 nerr:0

Numero de Obstaculos

Figura 19. Datos obtenidos con 10 particulas

v" ANT COLONY SYSTEM

En el caso de ACS, se realiza una comparacion con un algoritmo ya implementado
en MATLAB, conocido como Dikjstra, el cual es un algoritmo disefiado para
determinar la trayectoria mas corta en una red de grafos, entre el vértice de origen
y los otros vértices. Lo que se busca es observar si ACS arroja resultados iguales

o aproximados al algoritmo de Dijkstra.

El algoritmo se ejecuta variando la cantidad de hormigas y de vértices, para
comprobar si a mayor poblacion mejor sera la aproximacion a la ruta mas corta en

una red de grafos.

Las figuras 20,21,22,23,24,25 muestran que el algoritmo de ACS, se aproxima
mucho al Dikjstra y en algunos casos encuentra la misma distancia, asi como
también que, a mayor cantidad de hormigas, el algoritmo se hace mas eficiente.
Los valores que se encuentran debajo de las barras de las figuras, indican las
desviaciones estandar que hay entre la solucion encontrada por ACS vy la

encontrada por Dikjstra.
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Figura 21.

ACS Modificado: Prueba con 30 hormigas
I I I I I

I Ant Colony System: Modificado
L [—_JAigoritmo de Dijkstra -

Std ACS:0U std ACS:T std ACS:3 std ALS:3 std ATS:0 StI ILbZ Stl IL54 St| Itblst :10std ACS:7
| | | | | | |

| | |
10vert 15vert 20vert 25vert 30vert 35vert 40vert 45vert 50vert 55vert
Ndmero de vértices

Diagrama de barras que muestra la compara los algoritmos usando
30 hormigas

ACS Modificado: Prueba con 40 hormigas

I I I T I I I
I Ant Colony System: Modificado
L [ ]Algoritmo de Dijkstra —

st :0 st :0 st :3 std ACS:3 st :0 st :Ist 14 st :0 std ACS:6 std ACS:5
| | | l | | | | | |
10vert 15vert 20vert 25vert 30vert 35vert 40vert 45vert 50vert 55vert
Numero de vértices

Diagrama de barras que muestra la compara los algoritmos usando
40 hormigas
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Figura 23.

ACS Modificado: Prueba con 50 hormigas
\ \ T T T

I Ant Colony System: Modificado
L [ 1AIgoritmo de Dijkstra —

st :0 st ! : i ! : :
| | | | | | | | | |
10vert 15vert 20vert 25vert 30vert 35vert 40vert 45vert 50vert 55vert
Numero de vértices

Diagrama de barras que muestra la compara los algoritmos usando
50 hormigas

ACS Modificado: Prueba con 60 hormigas
I I I I I

[ Ant Colony System: Modificado
L [ JAigoritmo de Dijkstra -

std ACS:0 std ACS:0 std ACS:2 std ACS:2 std ACS:0 std ACS:1 std ACS:3 std ACS:0 std ACS:4 std ACS:6
| | | | | | | | | |
10vert 15vert 20vert 25vert 30vert 35vert 40vert 45vert 50vert 55vert
Numero de vértices

Diagrama de barras que muestra la compara los algoritmos usando
60 hormigas
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Figura 25.

ACS Modificado: Prueba con 70 hormigas
I I I T I I T
I /nt Colony System: Modificado
L [ JAlgoritmo de Dijkstra -

| A | : 1 : | | : | | : | : | 1
10vert 15vert 20vert 25vert 30vert 35vert 40vert 45vert 50vert 55vert
Numero de vértices
Diagrama de barras que muestra la compara los algoritmos usando

70 hormigas

ACS Modificado: Prueba con 80 hormigas
T

T T T T T T T T
I Ant Colony System: Modificado

L [_JAlgoritmo de Dijkstra -

std ACS:0 std ACS:0 std ACS:1 std ACS:2 std ACS:0 std ACS:1 st :3 std ACS:0 std ACS:4 std ACS:5
| | | | | | | | | |
10vert 15vert 20vert 25vert 30vert 35vert 40vert 45vert 50vert 55vert
NUmero de vértices

Diagrama de barras que muestra la compara los algoritmos usando
30 hormigas
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7.4.DISENO DE ESCENARIOS DE PRUEBA

Se disefian 5 escenarios de prueba para evaluar el desempefio de las particulas

en diferentes ambientes.

=  Primero escenario

Figura 26 Primer escenario de prueba

Para el primer escenario, como se muestra en la figura 26 se distribuyen los
obstaculos de tal manera que se estuvieran interponiendo en la trayectoria de las

particulas y demostrar que las particulas pueden adaptarse a estos inconvenientes

y cumplir con la trayectoria establecida.



» Segundo escenario

Figura 27 Primer escenario de prueba

Para el segundo escenario, como se muestra en la figura 27 se ubican los
obstaculos de tal manera que se crea una especie de barrera en la mitad que sélo
pueda ser atravesada por los costados. Esto se piensa luego de observar los
resultados de las pruebas realizadas, donde se puede observar que con el PSO
original las particulas casi siempre se estancan cuando tenian una gran barrera
de obstaculos al frente y poder probar el PSO modificado donde las particulas

bordean a los obstaculos para evitar el estancamiento..
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= Tercer Escenario

Figura 28 Primer escenario de prueba

Para este tercer escenario, la figura 28 muestra como tres mini barreras
obstaculizan a las particulas cuando van a cumplir cierto tramo de la trayectoria, y
las obliga a realizar la funcion de bordeado de los obstaculos para alcanzar a
realizar la trayectoria como en el escenario 2. A diferencia del escenario 2, la
accion de bordeado se realiza tres veces en este mapa para observar que el

algoritmo siempre esta en correcto funcionamiento.
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=  Cuarto Escenario

Figura 29. Cuarto escenario de prueba

Para este escenario, como se muestra en la Figura 29, se ubican los obstaculos
de tal manera que las particulas tuvieran un pequefio espacio por donde pasar y
poder demostrar que las particulas no se choquen entre ellas a pesar del espacio

reducido que atraviesan en ciertos tramos.

39



= Quinto escenario

Figura 30. Cuarto escenario de prueba

El dltimo escenario, como se muestra en la Figura 30 se piensa para probar como
se desenvuelven las particulas cuando tienen barreras en frente y al mismo tiempo
para cumplir con la trayectoria deben pasar por espacios reducidos y observar que
los algoritmos funcionan correctamente en cualquier circunstancia sea por tener
una barrera en frente de ellas o puedan pasar a través de espacios reducidos sin

chocarse.
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7.5.IMPLEMENTACION DE TECNICAS DE LOCALIZACION EN UN SISTEMA
CON MULTIPLES AGENTES

El disefio de la aplicacion se modela en base al problema de localizar un objeto en
un escenario no estructurado, para ello se acota el problema en un ambiente
controlado, con medidas de un area conocida, con superficie plana y lisa, ademas
las particulas se modelan como agentes homogéneos. Todos estos requisitos se
cumplen la la infraestructura que se encuentra en el laboratorio de Robdtica de la
Universidad Santo Tomas, ademas se dispone de herramientas de software en el
cual se puede recrear este espacio para realizar las simulaciones de

implementacion fisica. Esta infraestructura se muestra en la figura 31.

1. Vision Camera x2 2 2. Servidor ‘_l |

-  6000[mm] ——

Command | Data

3. Cliente

(—((((— “

3700 [mm] 4. WLAN AP

Y/

Figura 31. Representacion grafica del campo de juego y la manera en que
los robots recopilan informacion.

5. Football Robots

7.5.1. ARQUITECTURA DE LA SOLUCION
El escenario controlado es modelado para una Liga Small Size de Robocup,
cuenta con una cancha de futbol de medidas de 3700 milimetros de fondo por
3000 milimetros de largo, dos camaras ubicadas en la parte superior de la cancha
capturan la posicion de los agentes como se muestra en la figura 31, donde esta
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informacion es recibida por el servidor que se muestra en la figura 32, y asi mismo
el servidor tiene el control para enviar los comandos a los agentes para su

movimiento por medio de un WLAN AP.

Distributed Robot Simulator Server
WW.stoxs.org

Mode: SSL-Vision Fps: 53.7 Latency: (.74 - Vision: 0.00 - VisionClient: 0.09 - Server: 0.00 - CmdServer: 0.65
Figura 32. Servidor

Este mismo escenario es representado por el software de simulacién grSim que se
puede ver en la figura 33, que cuenta con 12 agentes divididos en 2 equipos
ubicados en un escenario con estas mismas medidas y con este programa un
computador puede convertirse en la representacion fisica del escenario de la Liga
Small Size. Asi, el servidor puede adquirir datos desde el escenario real, o desde

la aplicacion grSim.
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El disefio de la aplicacion se hace en el cliente como esta en la 34 figura, donde
este se comunica con el servidor adquiriendo la informacion, para procesarlas y

luego enviarlas de regreso al servidor para su ejecucion.

grSim - [Simulator] o0 Q‘
gl

. File View Simulator Help
®

Variable Value

> % Cameras

% Teams Config

% Field Config

% Physics
% Communication
% Gaussian noise
» % Vanishing probability

v

vy voyyvw

Current Robot ®

Team ;Blue v

Index |0 v

Velocity 0.000

| Reset || Locate |

| Tun Off || Set Position |

Messages
VISION Server conmectea on: Luuuo

Command listen on ip: 192.168.0.16 - port : 20011
Status send port binded for Blue Team on: 30011 I
Status send port binded for Yellow Team on: 30012

Frame rate: 059.78 fps | [Cursor: [X=-0.091,Y=+1.408:7=+0.000]

Figura 33. Software de simulacién grSim

7.6.DISENO DE LA APLICACION

Partiendo en la seccién 7.5. se realiza una lista de requerimientos funcionales
7.6.2. en las cuales debe tener el cliente, y debe cumplir con los requerimientos

funcionales que citados en las tablas 7.7.1
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7.6.1. ARQUITECTURA DE LA APLICACION

La arquitectura de la aplicacion se desarrolla en programacion orientada a objetos,
un paradigma de programacion donde los objetos procesan los datos de entrada

para obtener datos de salida. Como lo muestra la figura 34.

Aplicacion )

Comunicacion ,l
Interfaz .I ( Request u Protobufi w

' N\ ' ™ -Envio de paquetes -Empaqueta el
OpenGL P30 Parametros L-:on las ordenes y Hcomando en un J
X L espera la respuesta. mensaje.
-Visualizacion de -Parametros.
los agentes. -Seleccion del
tamano de
L A escenario. )
-Configuracion de Algoritmos )
¢ Conliguracion Simulacion.

Funcidn Costo

General . / Enjambre Thread

-Seleccion del _."'*, -Funcién campo
Objetivo a localizar. T -Algaoritmo P50, 7 potencial.
-Seleccion de Conexion UDP P50 1, PSO Ewvaluacion de
Nimero de Modificado algoritmos.
enjambres. -Abrir conexion de
-Seleccion de Ruta escucha.
para Busqueda. -Establecer
-Tiempo total de Direccion de Thread OpenGL ,I
Simulacian. escritura

\_ ) \_ y, - Hilo que recopila la informacion de todos

los enjambres y la envia a Open GL para su
visualizacién,

Figura 34. Diagrama de bloques de la arquitectura de la aplicacion,

La aplicacion se compone de 4 médulos principales, el Interfaz, la Comunicacion,
los Algoritmos, y el Thread OpenGL. El interfaz es la parte visual de la aplicacion
quien interacta con el usuario y trasmite la informacion a las demas clases. El
mddulo de Comunicacién es el objeto que se comunica con el Servidor para su
simulacion, este puede adquirir datos, como enviar comandos. El médulo de
Algoritmos son los que maneja la informacion brindada para su ejecucién, con los
algoritmos de PSO, PSO Modificado, por ultimo, el mddulo Thread OpenGL es el
recolector de informacion quien integra la informacion de todos los enjambres las
envia al médulo de la interface del usuario OpenGL donde at través de una API se

representan los agentes y los obstaculos en 3D.
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Tesis: Localizacion de objetos a partir de técnicas bio-inspiradas usando moltiples agentes CWC-

Conexién UDP |teracion: 0 Seleccionado: Camara |
Abair Conexion de Escucha:
Establecer Direccion de Escriturat | 197 168014 50010 Selaccionar
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Inertial Weight: 1 Configuracion de Simulacién
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Figura 35. Interfaz grafica de la aplicacion

El médulo del interfaz al usuario recibe todos los pardmetros necesarios para el
funcionamiento, primero recibe la configuracion de la conexion UDP, se reciben
dos direcciones IP, y dos puertos, la primera direccion indica el canal en donde se
escuchan los datos, y la segunda es la direccién corresponde al servidor donde se
enviaran los datos. Esta informacion una vez seleccionada se envia a un método
en el cual se comunica con el servidor haciendo uso de protobuff. La segunda
seccion es la configuracion de los parametros del algoritmo; aqui se pueden
modificar todos los parametros que modelan el algoritmo, tanto numero de
particulas hasta los coeficientes de aprendizaje, Esta configuracion es general,
permite seleccionar el tamafo del escenario ( %2 cancha, 1 chancha) , Visualiza la
zona de inicio de las particulas y la zona final de las particulas, al final se decide si
la simulacién se quiere realizar desde la Aplicacion Implementada o realizando el
enlace de comunicacion con el servidor y dependiendo de la seleccion se tienen
en cuenta parametros como el nimero de obstaculos y el nimero de particulas. La

3ra parte consiste en la configuracibn general de la busqueda del objeto a
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localizar, Esta contiene 4 secciones, La primera Seleccion de Objeto a localizar,
configura la ID del obstaculo que se desea localizar , cuando algun agente lo
encuentre la ubicacion quedara guardada en esta seleccion en la posicion x, vy, la
siguiente seleccion es la ruta de busqueda, para cada enjambre creado, se puede
crear una ruta, esta ruta se puede activar, desactivar y reiniciar, los parametros de
la ruta se configura a través de la comunicacion entre el modulo de OpenGL y esté
modulo, por ultimo esta la seccion de tiempo de procesamiento que indica el
tiempo cronometrado desde que inicia el recorrido hasta que termine el recorrido o
hasta cuando encuentre el objeto a localizar. La ultima seccién son los botones de
la simulacion, en primera instancia se encuentra una seccion donde se selecciona
un algoritmo, botones para reiniciar la camara del simulador, y un boton para
detener la simulacion. Luego se encuentra un parametro para el tiempo de la
simulacién, este tiempo determina la velocidad en que se comunica el servidor y el
cliente. Para finalizar se encuentran los botones Generar/Cargar, en el modo de
simular en la aplicacion se genera los valores iniciales, como posicién de las
particulas y de los obstéaculos, y en el modo simular en el servidor, se comunica

con el servidor para ubicar los agentes en el simulador de la aplicacion.

El médulo de interfaz tiene como clase al API Open GL para la visualizaciéon de los
algoritmos tanto en forma ejecutada desde la aplicacién como en forma ejecutada
en el servidor. Aqui el escenario es modelado como una chanca medidas de una
cancha de futbol de Small Size Robocup, los agentes son modelados como
esferas con diametro de 17cm de color gris, y los obstaculos son modelados con
las mismas medidas pero de color rojo, la posicion inicial de los robots esta
marcada con un borde de rectangulo azul y los puntos de las rutas estan

marcadas como un borde rectangulo rojo.
El siguiente modulo es la Comunicacion, este médulo tendra dos métodos, envio

de comandos o envio de peticiones, el método de envio de comandos se encarga

de enviarle el mensaje al servidor sin esperar respuesta, el método de envié de
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peticiones se encarga de solicitar posicion de un robot y las lecturas de sus

sensores. Esté modulo es llamado por todos los enjambres generados.

El modulo Algoritmos se encarga de generar los enjambres y de lanzarlos como
hilos, para cada enjambre se selecciona una ruta diferente, y unos agentes
diferentes, asi cada enjambre tiene una Clase de funcion de costo diferente. Y
solamente su comportamiento se vera afectado por los agentes integrantes de ese

enjambre.

Finalmente, el modulo de Thread OpenGL, integra toda la informacién generada
por los enjambres donde cada uno de estos necesita conocer la ubicacion de los
otros agentes de otros enjambres esto con el fin de evitar colisiones entre
diferentes enjambres, esta informacion generada es enviada al moédulo de
OpenGL que se encarga de tomar esta informaciéon y graficar las particulas y
enjambres. Se lanza un hilo de este mddulo para la permanente actualizacién de

la informacién de posiciones, particulas, y la actualizacion simuladora de OpenGl.

7.6.2. LISTA DE REQUERIMIENTOS FUNCIONALES

R1. Establecer conexién UDP.

R2. Ingresar pardmetros de simulacion.
R3. Establecer ruta de busqueda.

R4. Reiniciar simulacion.

R5. Cargar particulas en el escenario.
R6. Dar tiempo de simulacion.

I Iy Ay Ny Ny I

R7. Indicar cuando las particulas encuentran el objetivo.

7.7.VALIDACION DE EXPERIMENTOS

47



Se realizan las pruebas en la aplicacion del cliente, donde se simula el algoritmo
quinientas veces en busqueda de un objetivo desconocido en cada uno de los
cinco escenarios y teniendo en cuenta esto, se observa en cual de estos
escenarios se desenvuelven mejor las particulas.

Para el caso de los enjambres, se hace primero con dos enjambres de tres
particulas, luego de tres enjambres de dos particulas y para los dos casos

anteriores se realizan las mismas pruebas que el experimento anterior.

7.7.1. VALIDACION REQUERIMIENTOS FUNCIONALES

Se validan los requerimientos funcionales de la aplicacion donde se evidencia en

las siguientes tablas:

Nombre R1. Establecer conexion UDP
Resumen Se establece una conexién UDP entre un cliente y un
servidor.

IP del cliente y del servidor

Conexioén exitosa

Nombre R2. Ingresar parametros de simulacion

Resumen Se indican todos los pardmetros con los cuales se haran

la simulacién.

Méaximas iteraciones, numero de particulas, velocidad
limite, peso inercial, el coeficiente global, ID del objetivo

y el nUmero de enjambres .
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Los parametros ingresan correctamente y la simulacion
se hace con normalidad.

Nombre R3. Establecer ruta de busqueda

Resumen Se establece unaruta que seguiran los enjambres en la

busqueda del objetivo.

Puntos de la ruta que se lleva a cabo..
Los enjambres realizan de manera exitosa la ruta..

Nombre R4. Reiniciar simulacién

Resumen Se reinicia la simulaciéon con los valores guardados

anteriormente.

Ninguna..
Se reinicia exitosamente la simulacion

Nombre R5. Cargar particulas en el escenario

Resumen Se carga la posicion de las particulas del servidor en la

interfaz gréfica.

Posicion “x” y “y” de las particulas
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- Las particulas se cargan exitosamente.

Nombre R6. Dar tiempo de simulacion

Resumen Indica cual es el tiempo que se demoraron las particulas

en encontrar el objetivo

Ninguna

Se muestra el tiempo de la simulacion

Nombre R7. Indicar cuando las particulas encuentran el objetivo

Resumen Se muestra una bola azul en la simulacién cuando todas
las particulas encuentran el objetivo.
Si los robots no encuentran el objetivo en el nUmero de

iteraciones establecido, se detendra la simulacién

Ninguna

Las particulas encuentran siempre el objetivo.

7.8.RESULTADOS DEL PROYECTO

En las figuras ####, se muestran los resultados obtenidos de las simulaciones
realizadas en cada escenario, variando el numero de particulas y el nimero de

enjambres como se explica anteriormente.
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P50 Modificade: Prueba con 3 particulas
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Figura 36. Datos obtenidos de las simulaciones con 3 particulas

P50 Modificado: Prueba con 4 particulas
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Figura 37. Datos obtenidos de las simulaciones con 4 particulas
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P50 Modificado: Prueba con 5 particulas
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Figura 38. Datos obtenidos de las simulaciones con 5 particulas

PSO Modificado: Prueba de 2 enjambres con 3 particulas
I T I I
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(=2
L
T
1

50F
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N° de Escenario
Figura 39. Promedio de datos obtenidos en las pruebas de 2 enjambres de 3
particulas en cada uno de los escenarios
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Figura 40. Promedio de datos obtenidos en las pruebas de 3 enjambres de 2
particulas en cada uno de los escenarios.

Como se puede observar, el tiempo que le toma a las particulas en localizar el
objetivo se ve reducido considerablemente cuando se divide por enjambres. Esto
se debe a que, al ser los enjambres independientes de los otros, poseen mayor
campo de busqueda, lo cual, reduce considerablemente el tiempo de localizacién

del objetivo.
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8. CONCLUSIONES

Se implementd una técnica bio inspirada con una modificacion para que fuera mas
eficaz y se comparé mediante unas pruebas, qué técnicas era mejor para cumplir

con los objetivos del proyecto.

Como se pudo observar, la técnica de PSO Original es de por si una herramienta
muy poderosa que permite la busqueda del minimo global de la funcién mediante
el uso de la comunicacion entre el enjambre de particulas, donde estas poseen

dos tipos de comportamiento: individual y colectivo.

Dichos comportamientos estan regidos por dos coeficientes, donde las particulas
van en busca del mejor minimo individual, y luego de uno global. Como las
pruebas lo demuestran, este algoritmo tiene un gran problema cuando se
encuentra en escenarios con multiples obstaculos que ocasiona que las particulas
se estanquen y no puedan seguir avanzando. Por esta razén, fue necesario
implementar una heuristica para el mejoramiento del algoritmo y para que este no
volviera a ocurrir. La fusion de estos dos algoritmos generé uno mas inteligente
que el PSO Original, que le permiti6 desenvolverse de manera favorable en los
escenarios generados con diferentes caracteristicas para la evaluacion de dicho

algoritmo.

Si bien existen muchas técnicas bio inspiradas que hubiesen servido para cumplir
los objetivos del proyecto, el PSO en especial fue considerado el mas adecuado
para el propésito de localizacibn de objetos en campos no estructurados con

multiples obstaculos.
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