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Prefacio
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Resumen

En el presente trabajo se llevó a cabo una validación de un algoritmo previamente de-
sarrollado en 2019, específicamente el algoritmo de inteligencia de enjambre enfocado en
sincronización y control de formaciones de sistemas robóticos multi-agente. La validación se
llevó a cabo en un entorno físico, específicamente en el ecosistema de robots existente en
la universidad, llamado Robotat, usando un robot diferencial Pololu 3Pi+ modificado para
servir como agente del enjambre.

Como primer paso se realizó una migración del software previamente desarrollado en
Matlab hacia Python con la adición de nuevas funciones y características, para facilitar su
compatibilidad con el ambiente de Webots, haciendo los ajustes y variantes del algoritmo
necesarias para optimizar el proceso de validación.

La validación física consistió en realizar una serie de diversos experimentos para poner
a prueba el algoritmo en el ambiente controlado. Entre los factores de evaluación más im-
portantes se hizo énfasis en el estudio del desempeño de cada agente, la generación de las
trayectorias, el posicionamiento inicial, intermedio y final de los agentes, las configuraciones
de formación, los diversos escenarios de interés con obstáculos, etc. En síntesis, se examinó
la ejecución del algoritmo para observar su desempeño, encontrando puntos de mejora y
posibles aplicaciones según los escenarios propuestos.
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Abstract

In the present work, the validation of an algorithm previously developed in 2019 was
carried to completion, specifically focused in the synchronization and formation control
algorithm for multi-agent robotic systems. The validation was carried out in a physical
environment, to be specific the robot ecosystem at the university, called Robotat, using a
modified Pololu 3Pi+ differential robot to serve as a swarm agent.

As first step, a migration from a previously developed software in Matlab was done, to
Python, with the addition of new functions and characteristics, to facilitate the compatibility
of the Webots environment, making the necessary variants and adjustments to optimize the
validation process.

The validation consisted in making a series of diverse experiments to test the algorithm in
the controlled environment. Among the most important evaluation factors the emphasis was
in the study of the performance of each agent, the trajectory generation, initial, intermediate
and final positioning of the agents, the formation configurations, the diverse settings of
interest with obstacles, etc. In summary, the execution of the algorithm was examined to
observe its performance, find its improvement areas and possible applications according to
the proposed scenarios.
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CAPÍTULO 1

Introducción

El presente trabajo consistió en la continuación de la línea de investigación de desarro-
llo de robótica de enjambre, específicamente con enfoque en el desarrollo y aplicación del
algoritmo de sincronización y control de formaciones de sistemas robóticos multi-agente. Se
trató de una continuación debido a que en la fase previa se llegó hasta pruebas del algoritmo
desarrollado en simulaciones, y en el presente trabajo ya se contaba con la infraestructura
necesaria para las pruebas en una ambiente controlado con agentes físicos.

El objetivo principal giró en torno a la validación del algoritmo previamente mencionado
en sistemas físicos, con su respectiva evaluación de funcionamiento en el ecosistema Robotat.
Para cumplir con el mismo, se utilizaron las herramientas disponibles en la universidad
como apoyo, entre las cuales se puede mencionar: el sistema de captura de movimiento
OptiTrack, la plataforma de pruebas, los robots diferenciales Pololu 3Pi+ modificados y la
red de comunicación TCP/IP existente en el Robotat.

Como tareas principales que se llevaron a cabo de forma específica para lograr llegar al
objetivo principal, se asignó la tarea de migrar el software previamente desarrollado para su
uso en 2023 en el Robotat. Una vez logrado, el siguiente paso propuesto fue la evaluación de
trayectorias usando los marcadores del OptiTrack, siguiendo con la observación de la ejecu-
ción del algoritmo en la mesa de pruebas con los Pololu 3Pi+ y finalmente una comparación
de resultados físicos con simulados.

El contenido relacionado a las tareas llevadas a cabo se muestra en los Capítulos 7 al 10.
En los dos primeros Capítulos se detalla sobre el proceso para integración de funcionamiento.
En el Capítulo 7 se aborda la explicación y restauración del algoritmo, luego, en el Capítulo
8 se elabora sobre la adaptación del algoritmo para su funcionamiento en un entorno físico
real. En dos últimos Capítulos se muestran los diseños de experimentos (Capítulo 9) y sus
resultados (Capítulo 10).

Con la validación de este algoritmo se creó un buen cimiento para la continuación con la
creciente tecnología por la robótica de enjambre. Observar la ejecución de las trayectorias
generadas por el algoritmo en un entorno controlado representa un paso significativo en el
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campo, pues abre las puertas a nuevas aplicaciones y un mayor potencial de este tema en el
mundo moderno.

2



CAPÍTULO 2

Antecedentes

2.1. Robótica de enjambre

Conforme ha avanzado la tecnología en el área de la ingeniería, el área de robótica ha ido
creciendo tanto en capacidad como complejidad, lo que se puede observar en proyectos como
el Atlas de Boston Dynamics [1], el cual presenta grandes capacidades de movilidad, pero
que también puede llegar a ser muy costoso por las mismas razones. Habiendo mencionado
sus fortalezas, cabe resaltar que este trabaja de forma individual, lo que resulta siendo
una limitación para distintas aplicaciones que involucran tareas que necesitan más de un
individuo, como es el caso de búsquedas de rescate, explorar un área, o incluso realizar
varias tareas de forma paralela. Es en estos casos donde entra el campo de investigación de
la robótica de enjambre, el cual, contrario a Atlas se basa en robótica “simple”.

El área de robótica de enjambre consiste en realizar alguna tarea compleja a gran escala
usando múltiples robots de construcción y capacidad simple. Estos robots suelen ser de
bajo costo y consumo, de dimensiones relativamente pequeñas y su funcionamiento a nivel
individual no es demasiado exigente en términos de procesamiento, pero al momento de
trabajar como conjunto estos pueden desempeñar tareas a niveles de alta complejidad [2],
teniendo así una operación multiagente. Esta área de la robótica está inspirada en sistemas en
la naturaleza compuestos por múltiples individuos, como es el caso de insectos sociales como
las colmenas de abejas y colonias de hormigas, bancos de peces, etc. Entre las principales
ventajas de la robótica de enjambre se destacan la robustez, flexibilidad y escalabilidad. A
grandes rasgos esta disciplina puede tomar modelos de la naturaleza y adaptarlos al ámbito
de control para los robots, o bien, se pueden crear nuevos algoritmos [3].

En el diagrama de la Figura 1 se muestran los principales ejes de estudio de la robótica
de enjambre, los cuales tienen ramificaciones según su aplicación.
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Figura 1: Taxonomía de la robótica de enjambre [3].

2.2. Kilobots

En 2014 la Universidad de Harvard (Instituto de Wyss) desarrolló estudios con enjambres
de hasta 1024 agentes, los cuales se denominan Kilobots (Figura 2), cuyas dimensiones
son muy cercanas a las de un centavo estadounidense y un costo menor a los 20 dólares.
El enjambre que formó parte del estudio fue de 1024 robots con lo que se logró realizar
distintas formaciones bidimensionales tanto artificiales como imitaciones de la naturaleza en
entre 2 y 12 horas según la complejidad de la figura. Estos robots tienen la capacidad de
comunicarse entre sí de forma local a través de señales de luz infrarroja y descentralizada,
con la característica de tener una alta robustez.

El principio de movimiento de Kilobot se basa en vibraciones, estos poseen tres patas y
según a donde se necesite mover estos vibran de una manera específica para moverse en esa
dirección. La meta principal detrás del desarrollo de estos robots es desarrollar agentes cada
vez más pequeños para que estos se puedan ensamblar en objetos como herramientas o bien
mover objetos en conjunto [4].

2.3. WsBot

En 2019 se desarrolló el WsBot, con el objetivo principal de servir como un robot de
bajo costo para aplicaciones de enjambre inteligente en la industria, principalmente pero no
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Figura 2: Kilobots [5].

de forma exclusiva para fábricas inteligentes. El WsBot posee atributos similares a los de
máquinas industriales, como máquinas elevadoras (forklifts), para lograr comportamientos
inteligentes ya sea con tareas individuales pequeñas para lograr una mayor o trabajar en
conjunto con los demás agentes para completar un trabajo global. La estructura de este
agente es la de un robot diferencial basado en un ROS (Sistema Robótico Operativo), capaz
de comunicarse con los demás agentes a través de Wi-Fi [6].

Figura 3: WsBot [6].

En la Figura 3 se puede apreciar con más detalle el Wsbot y en la Figura 4 se muestra
este en un ambiente de aplicación. Con la aparición de esta plataforma robot se busca
posicionar esta tecnología en un área de mayor acceso a la población y aplicaciones de uso
más cotidiano.
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Figura 4: WsBot en ambiente de trabajo [6].

2.4. Robotat

En la Universidad del Valle de Guatemala se realizó el megaproyecto de múltiples fases,
Robotat, en las cuales tanto catedráticos como alumnos colaboraron en su desarrollo. El
Robotat es un ecosistema de experimentación robótico, diseñado para que este sirva como
un campo de pruebas para que los estudiantes puedan estudiar a los robots con herramientas
avanzadas de las cuales destacan el sistema de captura de movimiento OptiTrack y la red
de comunicación Wi-Fi.

En la última tésis, de Camilo Perafán Montoya en 2021 [7], se completó la red de comu-
nicación para múltiples agentes, expansión que permite la implementación de nuevas tecno-
logías que en las iteraciones previas no se había logrado, entre las cuales está principalmente
la robótica de enjambre. Además se desarrolló una librería en el lenguaje de programación
C para que un microcontrolador ESP32 se pudiera conectar a la red implementada, y recibir
datos del OptiTrack por medio del protocolo MQTT, así como enviar datos por el mismo
hacia un servidor. Es importante recalcar que una de las conclusiones principales de este
proyecto fue que el número máximo de agentes que se pueden conectar en simultáneo a la
red para que su decodificación de datos se mantenga eficiente es de 11 agentes. Para que
agentes no robóticos puedan interactuar con el sistema se diseñó una antena inteligente.

2.5. Algoritmos de Robótica de Enjambre implementados en
UVG

2.5.1. Particle Swarm Optimization (PSO)

Este algoritmo consiste en que un conjunto de partículas comiencen desde una posición
aleatoria y arbitraria para luego reunirse en conjunto en un punto específico. En la UVG,
desde 2019 se ha trabajado con este algoritmo desde una perspectiva modificada, es decir
un Modified PSO (MPSO), para dejar de estudiar a los agentes como partículas solamente,
sino tomar en cuenta sus características al tratarse de robots diferenciales.
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Figura 5: Trayectorias generadas de PSO para un enjambre de 10 agentes [8].

Figura 6: PSO en la naturaleza [9].

Primero se estudió en la tésis de Aldo Aguilar [8], donde se avanzó hasta simulaciones de
Matlab y Webots. Luego, en años siguientes se continuó con el desarrollo de estos algoritmos
para refinarlos hasta llegar a intentos de implementación en físico, como es el caso del trabajo
de Alex Maas [10] usando una plataforma Raspberry Pi para obtener las poses en tiempo
real y la comunicación entre robots por medio de UDP, aunque cabe resaltar que existieron
limitaciones relacionadas a la falta de de una plataforma móvil por lo que la validación se
tuvo que realizar de forma que se movieran los marcadores manualmente, haciendo varias
capturas para emular el movimiento que hubiera presentado un robot móvil, la verificación
de las poses/posiciones se hizo mediante un algoritmo de visión de computadora.

Los últimos avances de la implementación de este algoritmo se dieron en 2022, con la tésis
de Rubén Lima [11], al comenzar con la validación del algoritmo en físico usando el equipo
de captura de movimiento del Robotat, continuando con el diseño de una plataforma móvil
llamada ByteBot3D compuesta por una Raspberry Pi. Se incursionó con la comunicación
TCP/IP. Debido a que no se usaron encoders el rendimiento del comportamiento mecánico
no fue el esperado por lo que se optó por mover la plataforma manualmente.
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2.5.2. Ant Colony Optimization

El algoritmo se basa en el comportamiento que tienen las colonias de hormigas para
encontrar rutas hacia comida mediante feromonas, cada hormiga (agente) explora el terreno y
si una encuentra comida (meta) va marcando el camino con lo que lo encontró con feromonas
(probabilidad) y las demás hormigas siguen este camino eventualmente. Si por el contrario
una hormiga no encuentra alimento en su exploración, su rastro se desvanece y termina
siguiendo el rastro de feromonas de otra hormiga.

Figura 7: Diagrama de feromona y camino encontrado [12].

Figura 8: Trayectoria del camino encontrado con feromona [13].

En la tésis de Gabriela Iriarte [12] se desarrolló un algoritmo de Ant Colony en UVG por
primera vez y en otra iteración Daniela Baldizón [13] realizó una versión modificada, Modified
Ant Colony Optimization (ACO), para adaptarlo a exploración de terrenos, planificación de
trayectorias, reconocer y evadir obstáculos. Se implementó en Matlab a nivel de simulación
con validación usando 3 mapas distintos para probar el algoritmo.

El trabajo realizado por Walter Sierra [14] continuó con el algoritmo de Ant System
(AS), implementado previamente en la universidad solamente a nivel de simulación. En
este caso, se expandió la implementación a una plataforma Raspberry Pi para probar su
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funcionamiento en un ambiente físico. Debido a que no se contaba con una plataforma móvil
se realizaron las pruebas de forma manual analizando mediante marcadores en una mesa de
pruebas y visión de computadora.

2.5.3. Algoritmo de sincronización y control de sistemas de robots multi-
agente para misiones de búsqueda

Este algoritmo fue desarrollado e implementado por Andrea Maybell Peña [15], centrado
en manejar el sistema de robots multi-agente para misiones de búsqueda, apoyándose de
teoría de grafos y control moderno para mantener a los agentes en formaciones específicas,
generando una especie de cuerpo con los robots diferenciales como sus partes, con la capaci-
dad de “fluir” a través de obstáculos. Se crearon subalgoritmos para mantener la formación
y un control para la evasión de obstáculos.

Figura 9: Movimiento en formación mínimamente rígida a través de obstáculos [16].

Figura 10: Simulación en Webots de la formación moviéndose a través de obstáculos [16].

Se avanzó hasta simulaciones en Matlab modelando al agente como partícula, para luego
realizar simulaciones en Webots, adaptando al agente a un modelo de un robot diferencial.
La plataforma robótica elegida en ese momento para la tarea fue un BitBot, mas nunca se
llego a probar en dicho robot.

En 2022, se volvió a estudiar este algoritmo de formaciones con un enfoque 3D, en la tésis
de Kenneth Aldana [17]. Se implementó el algoritmo en simulaciones de Matlab y Webots
solamente, no se llegó a implementar en físico tampoco.

Desarrollo previo en simulaciones para el algoritmo de interés

El trabajo actual consiste en continuar con la siguiente fase de implementación del al-
goritmo de sincronización y control de formaciones, por lo que es útil revisar los resultados
principales de la fase anterior. La fase anterior fue realizada por Maybell Peña, y su trabajo
consistió en el desarrollo del algoritmo, con sus respectivas simulación en Matlab y Webots.
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A continuación se muestran los resultados de las simulaciones, con distintas configuraciones
de obstáculos:

Configuración de obstáculos Rigidez Goal No goal
1 Total 58 42
1 Minimal 86 0
2 Total 50 40
2 Minimal 78 10

Cuadro 1: Resultados de éxito de simulación en la fase previa [16].

Se puede observar en el Cuadro 1, la cantidad de simulaciones con éxito y fallidas para
llegar a la meta en distintas configuraciones de obstáculos. Enfocándose en la comparación
de usar un grafo rígido contra uno mínimamente rígido, el mínimamente rígido tuvo una
visible mayor eficiencia para llegar a la meta.

Figura 11: Control de formaciones usando un grafo rígido en Matlab [16].

En la Figura 11 se pueden observar las trayectorias ejecutadas en la simulación con 10
agentes, uno de ellos siendo el líder, usando un grafo rígido.

En la Figura 12 se pueden observar tres reconfiguraciones de formación para poder
pasar a través de los obstáculos y mantener la formación, debido a que esta es un grafo
mínimamente rígido.

En la Figura 13 se puede observar la simulación completa (el orden es de izquierda
a derecha y de arriba hacia abajo) de Webots con los robots diferenciales ejecutando la
formación, luego las trayectorias evadiendo obstáculos hasta llegar a la meta. Se puede
observar con claridad la efectividad que presentan los grafos míniminamente rígidos debido
a su capacidad de deformarse para atravesar los obstáculos y llegar a la meta.
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Figura 12: Formación inicial experimentando deformación para estar en las posiciones adecuadas
[16].

Figura 13: Simulación en Webots de formación y dirección hacia meta [16].

2.6. Plataformas Robóticas Móviles en UVG

A lo largo de los últimos años se ha buscado desarrollar plataformas móviles adecuadas
para la robótica de enjambre en el ambiente Robotat de la UVG. Entre los primeros pros-
pectos se mencionaron los Bitbots [15], y también se mostró interés en los Epucks. En los
años más recientes se han desarrollado varios robots diferenciales como lo son:

ByteBot: Implementado por Julio Rodríguez [18], consiste de una Rasberry Pi Zero con
Servomotor, sensores de proximidad y cámara; cuenta con comunicación inalámbrica
TCP IP y UDP.

Alphabot: Es un Alphabot con modificaciones que usa una Raspberry Pi, se imple-
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mentó en el Robotat con sistema OptiTrack. Rediseño por Luis Nij [19].

ByteBot3D: Es una continuación del trabajo realizado en el ByteBot, modificado por
Rubén Lima [11], utiliza el mismo controlador y comunicación que la versión anterior,
usa el sistema de captura de movimiento del Robotat.
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CAPÍTULO 3

Justificación

La inteligencia de enjambre es un campo relativamente nuevo en el área de inteligencia
artificial, con potencial en diversas aplicaciones que van desde el contexto de la vida cotidiana
hasta un ambiente industrial. La mayor ventaja que presenta es que se compone de múltiples
agentes para llevar a cabo tareas complicadas y se forma de unidades simples de bajo costo.
Con este atributo, los sistemas robóticos basados en la inteligencia de enjambre no son
vulnerables en caso de que uno de los agentes falle o se pierda, lo que les da robustez. Esta
misma ventaja resulta útil en misiones de búsqueda y rescate, así como la movilización de
distintos tipos de agentes (entre ellos terrestres, acuáticos y aéreos) según la aplicación lo
requiera.

Se ha elegido estudiar la robótica de enjambre debido a que esta resulta ideal para poner
en práctica los conocimientos adquiridos a lo largo de la carrera de Ingeniería Mecatrónica,
principalmente los conceptos avanzados sobre robótica y control adquiridos en los últimos
años de estudio.

Desde 2019 en la Universidad del Valle de Guatemala se comenzó con el estudio y me-
jora de algoritmos de inteligencia de enjambre, de entre los cuales se destaca el algoritmo
de sincronización y control de formaciones en sistemas robóticos multiagente, cuya alta
coordinación y flexibilidad representa una alta eficiencia al momento recorrer áreas estraté-
gicamente. Esto se puede aplicar a la búsqueda de sobrevivientes para catástrofes naturales,
dada la versatilidad del algoritmo de control de los robots.

Habiendo mencionado los avances previos en la UVG, cabe resaltar que todos los avances
que se han hecho han sido a nivel de simulación en software como Matlab y Webots, por lo
que realmente no se ha tenido una validación formal física de la mayoría de los algoritmos
en robots móviles funcionales, entre ellos el algoritmo de sincronización y control de forma-
ciones desarrollado por Maybell Peña [15]. Esta falta de validación se debió a que no había
infraestructura adecuada, pero ahora sí existe y el algoritmo está listo para realizar pruebas
en el Robotat, con el sistema OptiTrack y los robots diferenciales con ESP32. Con la opor-
tunidad que estos recursos presentan, se puede validar el algoritmo en un ambiente físico,
lo que sería un gran paso para la investigación de la inteligencia de enjambre. Finalmente,

13



esto dejaría un precedente con buena base para futuro estudio del tema, haciendo cada vez
más factible su uso en el mundo moderno.
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CAPÍTULO 4

Objetivos

4.1. Objetivo general

Validar el algoritmo de inteligencia de enjambre enfocado en sincronización y control de
formaciones de sistemas robóticos multi-agente previamente desarrollado a nivel de simula-
ción, en sistemas físicos, y evaluar su funcionamiento en el ecosistema Robotat.

4.2. Objetivos específicos

Adaptar el software desarrollado anteriormente para su aplicación en la mesa de prue-
bas del Robotat y los robots diferenciales Pololu 3Pi+.

Evaluar la generación de trayectorias usando marcadores en el Robotat y el sistema
de captura de movimiento OptiTrack.

Examinar el comportamiento de los robots diferenciales al ejecutar las trayectorias
generadas por el algoritmo de sincronización y control, en distintos escenarios.

Comparar los resultados obtenidos en simulaciones con los obtenidos con los agentes
físicos en ambientes controlados.
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CAPÍTULO 5

Alcance

Con esta validación, se produjo un algoritmo funcional para la ejecución de trayectorias
para agentes, ya sea en un contexto de simulación o en el contexto de un ambiente real y
controlado como lo es el Robotat. Se optimizó el algoritmo previamente desarrollado en 2019,
otorgando una mayor flexibilidad de número de agentes y obstáculos, con una comunicación
mejorada y una sincronización aumentada para evitar la pérdida de datos y coordinación.

Cabe resaltar que el algoritmo generado como producto de la migración es dinámico
con respecto a los agentes, pues constantemente se está actualizando su posición con los
marcadores del OptiTrack, proporcionando una mejor adaptación a cambios en el entorno.

Se añadió un sistema de configuración de escenarios dentro de la inicialización del algo-
ritmo para facilitar el estudio y generación de datos del mismo, así como un aumento de su
reproducibilidad al permitir guardar las condiciones iniciales de cada prueba en físico. Con
este sistema, la comparación entre las pruebas físicas y simuladas se vuelve más precisa, ya
que existen menos diferencias innecesarias entre las pruebas.

También se generaron funciones de comunicación del Robotat y el Pololu 3Pi+ en
Python, que antes sólo existían en Matlab, lo que representa un progreso en términos de
eficiencia computacional, así como el añadido de estar hecho en un lenguaje open-source. El
hecho de ser open-source representa una mayor accesibilidad para futuros investigadores del
tema.

Otro de los productos resultantes del proyecto fue un código de procesamiento de datos
para la generación de las gráficas de las trayectorias, facilitando su visualización, manipula-
ción de los datos y análisis de los mismos.

El proyecto llegó hasta pruebas en físico, con la limitación de número de agentes robóticos
siendo 6 para la mayoría de experimentos, debido a la disponibilidad de robots en la UVG.
La escasez de robots se debió tanto a que el número máximo de Pololus 3Pi+ habilitados por
la universidad fue de 10, de los cuales algunos se encontraban fuera de servicio, mientras que
otros se tenían que compartir con los demás estudiantes para sus proyectos respectivos. Otra
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de las limitaciones fue la disponibilidad del ecosistema Robotat, pues se tenían un tiempo
máximo de pruebas por semana de alrededor de 6 horas, de las cuales, también se tenía
que compartir la mesa con otros estudiantes. Esto resultaba en un tiempo disminuido para
hacer pruebas exclusivas del algoritmo, por lo que no se pudo hacer demasiadas pruebas de
repetición en cuanto a escenarios.

En síntesis, se llegó a adaptar el algoritmo para su ejecución para pruebas físicas en el
Robotat, generando trayectorias de forma dinámica a partir de las mediciones obtenidas del
OptiTrack, y comparar los resultados de escenarios de interés.
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CAPÍTULO 6

Marco teórico

Es importante entender el contexto del algoritmo de sincronización y control de for-
maciones multi-agente, para lograr aplicarlo correctamente a un entorno real. Es por esto
que en las siguientes secciones se desarrolla un poco más sobre los conceptos claves detrás
del algoritmo que se compone de teoría de grafos principalmente, funciones y herramientas
matemáticas de interés, sistemas de control, funcionamiento, resultados previos de simula-
ción, el software y hardware relevante, la infraestructura disponible, el sistema de captura
de movimiento, etc.

6.1. Definiciones importantes de robótica de enjambre

6.1.1. Agente

Un agente es un individuo simple que forma parte del enjambre, en este caso un robot de
dimensiones relativamente pequeñas que posee la capacidad de realizar acciones simples para
cumplir un objetivo más complejo de forma cooperativa; recibir y transmitir información,
así como instrucciones [3].

6.1.2. Formaciones

En los enjambres de la naturaleza comúnmente se puede notar la emergencia de patrones
entre los agentes, creando formaciones y comportamientos aparentemente coordinados, ya
sea a propósito o no. Esto no es diferente en la robótica de enjambre, pues también se pueden
realizar formaciones simples o complejas según la aplicación lo requiera. Se pueden crear
movimiento coordinados mediante la generación de trayectorias con evasión de obstáculos y
control de velocidad, con restricciones de distancia entre agentes, se elaborará sobre esto más
adelante. Existen dos tipos principales para la coordinación de las formaciones, los cuales
son control centralizado y descentralizado [3].
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6.1.3. Control centralizado

Este enfoque no está construido alrededor de comunicación entre agentes por medio de
sensores, sino que alrededor de un sistema de transmisión de datos a un mismo receptor (un
CPU que se encarga de coordinación). Esto se debe a que agentes robóticos, por lo general,
sólo reportan su posición a un sistema de cómputo principal y este le devuelve instrucciones
al robot, sin necesidad de que este se tenga que comunicar con los demás agentes de forma
directa. La formación de patrones descentralizada tiende a ser más costosa debido a la
necesidad de un CPU de control y procesamiento, también es menos escalable y con menor
robustez a fallas [20]. Cabe resaltar que la adaptación a nivel grupal sólo se puede obtener
mediante un control centralizado o permitiendo que los agentes comuniquen sus información
del exterior entre sí [3].

6.1.4. Control descentralizado

Este tipo de control consiste en que los agentes realicen mediciones individuales de su
entorno y se comuniquen entre sí, sin necesidad de un CPU externo que les otorgue ins-
trucciones. Esto implica que el programa y procesamiento debe ocurrir completamente en
los agentes, según la información que obtengan de sus agentes cercanos. Este enfoque, al
no poseer una unidad central de procesamiento, resulta ser más barato y menos propenso a
fallas o pérdidas, pues cada uno de los robots tiene el mismo peso de información para la
formación [3].

6.2. Teoría de grafos

Es una rama de la matemática que se centra en el estudio de los grafos, los cuales
son una especie de mapas de ruta, que se dibujan con puntos y líneas. Generalmente, los
grafos son herramientas útiles en el modelado de problemas, para representar las relaciones
de los componentes importantes y sirven para resolver problemas de búsqueda de caminos
eficientes, entre otros. Esta teoría emplea estructuras matriciales para representar a los grafos
y realizar operaciones con los mismos [21].

6.2.1. Conceptos básicos en teoría de grafos

Vértices: También llamados nodos, son los puntos que conforman al grafo. Cada vértice
tiene una valencia asociada según la cantidad de aristas que confluye en él.

Aristas: También llamados arcos, son las líneas que conectan a los vértices, y tienen
una longitud de la conexión asociada. Cuando dos aristas se cruzan se le llama cruce [21].
Se pueden clasificar en:

Adyacentes: Estas convergen en un mismo vértice.

Paralelas: Se caracterizan por compartir tanto el vértice inicial como el final.
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Figura 14: Ejemplo de un grafo.

Cíclicas: Su vértice final es el mismo que el inicial.

Camino: Conjunto de vértices interconectados por aristas.

Tipos de grafo:

Existen diferentes tipos de grafos según sus características, configuración, utilidad y
complejidad. A continuación se muestran las distintas clases de grafos principales clasificados
según las cualidades de las aristas, vértices, su peso y formas de conexión [21] [22]:

Simple: Definición estándar de un grafo, que indica que este sólo acepta una arista
para unir dos vértices.

Multigrafo: Acepta más de una arista.

Dígrafo: Poseen una orientación en las aristas, representada por una flecha (Ver Figura
15).

Etiquetado: Los vértices tienen etiqueta y las aristas un peso.

Aleatorio: Sus aristas están asociadas a una probabilidad.

Hipergrafo: Las aristas son inicidentes a 3 o más vértices.

Infinito: El cardinal de los vértices y aristas es infinito.

Plano: Este se puede representar sin ninguna intersección entre vértices y aristas.

Regular: Todos sus vértices tienen el mismo nivel de valencia.
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Figura 15: Ejemplo de dígrafo.

6.2.2. Matrices de interés

Entre las matrices que serán de principal utilidad para el algoritmo de sincronización y
control de formaciones se puede mencionar las siguientes [21] [22]:

Matriz de adyacencia:

El grafo se representa con una matriz cuadrada A de tamaño n2, siendo n el número
de vértices. Si existe una arista entre el vértice x y el y, el elemento ax,y es 1, si no, es
0.

Matriz de incidencia:

El grafo se representa por una matriz de A×V , es decir aristas por vértices. La matriz
según v,m brinda información sobre la arista, con 1 siendo conectado y 0 no conectado.

Matriz de grados:

Matriz diagonal D que contiene información del grado de cada vértice, lo que indica
cuantas aristas están conectadas al vértice. Combinando esta y la matriz de adyacencia
se consigue una matriz laplaciana [23][24].

Matriz laplaciana:

Esta matriz L se obtiene al restar la matriz de adyacencia A a la matriz de grados D
de un grafo. Es decir L = D −A [25].

Matriz de rigidez:

Esta matriz sirve para representar grafos rígidos, y cuyo enfoque es relacionar los
desplazamientos de un conjunto de vértices de una estructura, con las fuerzas exteriores
que se necesitan para poder lograr un desplazamiento. Ya que sus distancias entre
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vértices son constantes, el grafo se mueve en su totalidad como una estructura rígida
[22].

Existe otra variación de este grafo, que forma parte de la familia de gráficos de Lamam,
llamado grafo mínimamente rígido, o gráfico de Laman. Se describe como un grafo
G = (V,E) con n vértices V = {1,2,...,n}, m = |E| aristas que cumple con m = 2n−3
y cada subconjunto con k ≥ 2 vértices abarca hasta 2k − 3 aristas [26].

Para construir un grafo mínimamente rígido es necesario usar la variación de la matriz
de rigidez y ejecutar el algoritmo de inserción de Henneburg, que sirve para la gene-
ración de este tipo de grafo “flexible”, ya que cada vértice se queda con dos grados de
libertad. El algoritmo consiste en los siguientes pasos [27]:

• Numerar todos los vértices.
• Agregar una arista entre el vértice 1 y el vértice 2.
• Los vértices restantes se van agregando en orden al componente conectado del

grafo, conectando cada uno a la estructura de grafo con 2 aristas.
• Mantener el número de conexiones necesarias para n vértices menor a (n2−n)/2.

6.3. Teoría de control

Para lograr implementar un manejo de las formaciones de agentes robusto, y mantenerlos
en las posiciones adecuadas de un grafo mínimamente rígido es necesario tomar en cuenta el
elemento de control. Luego de haber construido un grafo mínimamente rígido, se debe tomar
en cuenta la información devuelta por los agentes. Esto desemboca en la necesidad de un
grafo etiquetado, es decir sus aristas tienen una ponderación o peso, según la dinámica de
un lazo cerrado del sistema de control multi-agente. El hecho de que sea dinámico implica
que la longitud de las aristas varía en el tiempo [15] [27].

Figura 16: Lazo cerrado de control.

6.3.1. Control de formaciones

El control de formaciones se basa en dos niveles de control, uno superior y uno inferior.
El superior se encarga del comportamiento de los robots como agentes, para mantener sus
posiciones relativas entre así, así como la posición global de los mismos [15]. El control de
capa inferior se encarga de controlar la velocidad de las ruedas para que los motores de las
ruedas izquierda y derecha coincidan con la magnitud esperada.
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6.3.2. Modelo del robot diferencial

Es importante adaptar el movimiento de formaciones de enjambre al contexto donde se
implementará el algoritmo, pues en una simulación de partículas el movimiento es mucho
más simple, pues carecen de dimensiones, volumen y masa. La adaptación corresponde en
este caso al modelo de un robot diferencial, pues estos son los agentes con la tarea de ejecutar
las trayectorias encontradas[15] [16].

Este modelo contempla las dimensiones físicas del robot, y las distancias l del motor
hasta su centro, ϕ es el ángulo de orientación del uniciclo en el plano XY, v es la velocidad
lineal, ω es la velocidad angular del robot y r es el radio de las ruedas del robot. El subíndice
ctrl indica control.

Se tienen las siguientes ecuaciones principales para analizar la cinemática del robot [28]:

v =
r(Φ̇R + Φ̇L)

2
(1)

ω =
r(Φ̇R + Φ̇L)

2l
(2)

Figura 17: Modelo de un uniciclo en 2D.

De donde se puede llegar a las siguientes expresiones de la velocidad angular controlada
de tanto la rueda izquierda como la derecha, como se muestra a continuación:

ϕ̇L,ctrl =
vctrl − lωctrl

r
(3)

ϕ̇R,ctrl =
vctrl + lωctrl

r
(4)

De forma resumida, para pasar de un modelo de uniciclo no holónomico, al robot móvil,
se deben realizar tres pasos:
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Se prueba que el modelo del agente robótico pueda mapearse al uniciclo.

Se aplica control al uniciclo para calcular las velocidades de control vctrl y ωctrl.

Se realiza un mapeo de las velocidades de control hacia el robot real.

6.4. Herramientas matemáticas relevantes

Para lograr efectuar un control de múltiples capas con un funcionamiento correcto y
adecuado para mantener la formación del enjambre de forma óptima se recurre a funciones,
ecuaciones y otras herramientas matemáticas.

6.4.1. Ecuación de consenso

Para mantener la formación de agentes en los lugares asignados es necesario aplicar el
concepto de la ecuación de consenso. Esta herramienta toma en cuenta el centro de masa de
la formación y se obtiene la velocidad para cada agente individual, lo que induce a mantener
la forma del grafo. Se describe como:

vi =
∑

i∈N(j)

(xi − xj) (5)

Donde N es el número de vecinos j, es decir agentes en los vértices adyacentes/conectados
a la unidad de interés i.

Al añadir pesos se obtiene la ecuación derivada de velocidad para la formación con
tensiones de aristas entre agentes (vértices del grafo):

∂eij
∂xi

= ωij(∥xi − xj∥)(xi − xj) (6)

Con esta ecuación ya es posible despejar el peso para construir el control de formación
tomando en cuenta tensiones, así como el mantenimiento de la conectividad [16] [29].

6.4.2. Función de tensión

Las funciones de tensión definen como se comportarán los agentes al intentar mantenerse
en sus posiciones asignadas. Según la función de tensión así son las características de reunión
de los agentes y cuanta holgura pueden tener estos entre su posición actual y la objetivo.
Las principales funciones de tensión usadas para el control de formaciones en la ecuación de
consenso son [15]:

Evasión de colisiones.
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ϵ(x) =
x2

x− r
(7)

Control de formación: Donde d es la distancia entre agentes.

ϵ(x) =
(x− d)2

2
(8)

Combinación de las previamente mencionadas con mantenimiento de conectividad.

ϵ(x) =
(x− d)2

(x− r)(x−R)
(9)

Otras combinaciones, evasión de colisiones.

ϵ(x) =
0.05 ∗ (d− 2 ∗ (r + 0.05))

(d− (r + 0.05))2
(10)

Coseno Hiperbólico.

ϵ(x) =
0.15 ∗ sinh(15 ∗ d− 6)

d
(11)

6.4.3. Error Cuadrático Medio (e.c.m.)

En inglés Mean Squared Error (m.s.e.), es una medida estadística utilizada para evaluar
la precisión o desempeño de un modelo. Se define como la media de los cuadrados de las
diferencias entre valores del modelo deseado y valores reales. Para el caso de este proyecto, el
e.c.m. sirve para comparar las matrices del grafo de formación de agentes, entre la formación
deseada y la formación real obtenida.

De forma generalizada el e.c.m. se expresa de la siguiente forma:

ECM =
1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)
2 (12)

Donde n es el número de agentes, yi representa los valores reales de distancia entre los
agentes en la formación, y ŷi los valores deseados de la formación que se busca.

Su forma de interpretación es:

ecm = 0: Ambas formaciones son idénticas.

ecm < 1: Se puede considerar una formación, entre más cercano a 0 más parecidas son
la formación real y la deseada.

ecm = 1: Aún se puede considerar una formación, pero la diferencia ya es considerable.

ecm > 1: Ya no se considera formación.
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6.5. Infraestructura en Robotat

El Robotat (Robot Habitat), como se explicó previamente, es un ecosistema de desarrollo
de robots, consistente de varias herramientas útiles para experimentar con la robótica de
enjambre, y a continuación se describirán las herramientas generales con las que cuenta el
Robotat.

6.5.1. Mesa de pruebas

Es una plataforma plana de 3.8×4.8 m, con bordes alrededor de ella para servir como
barreras delimitadoras para que los robots se mantengan dentro del ecosistema. Además
cuenta con 6 cámaras de captura de movimiento alrededor de la plataforma que forman
parte del sistema OptiTrack.

6.5.2. OptiTrack

Es un sistema de captura de movimiento con cámaras ultra precisas fabricado por la
empresa OptiTrack, cuyas principales aplicaciones en el mundo son: producción virtual para
películas, ciencias del movimiento, realidad virtual, robótica, animaciones, etc. A continua-
ción se muestran los distintos dispositivos que lo componen y un ejemplo de montaje [30].

Figura 18: Ejemplo de sistema de captura de movimiento OptiTrack [30].

El modelo disponible en la universidad es el Primex 41 (Figura 19), cuyas características
más importantes son:

Rango de captura: 100 pies, 290 pies3/por cámara para marcadores pasivos y 1000000
pies3/por cámara para marcadores activos.

Infrarrojos discretos.

Captura de imágenes.

Incertidumbre de ± de 0.1 mm y errores rotacionales menores a 0.5 grados.

Lentes de 12 mm.
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Figura 19: Cámara de Captura de Movimiento Primex 41 [30].

Retrocompatibilidad.

Captura de datos 2D/3D y cuerpos rígidos.

Calibración y sincronización de cámaras.

Precio: $6499

6.5.3. Comunicación del Robotat

El Robotat tiene la capacidad de realizar mediciones por medio de las cámaras OptiTrack,
transmitirlas usando un switch de por medio, a un servidor principal en una computadora
de laboratorio por medio del protocolo UDP. Este servidor de Python luego transmite los
datos por medio de Wi-Fi usando un Router. Las computadoras que se encuentre en el rango
del inalámbrico del Router pueden conectarse al servidor y extraer datos específico según se
necesiten, como coordenadas, ángulos de Euler, pose, etc.

Por último, el Robotat cuenta con plataformas robóticas diferenciales, los Pololus 3Pi+,
y se les puede enviar comandos a estos por medio de Wi-Fi también.

6.6. Software

Para lograr manejar y controlar los agentes de robótica de enjambre es necesario in-
volucrar varios tipos de software, entre ellos lenguajes de programación especializados y
simuladores de precisión con enfoque en entornos físicos. A continuación se menciona el
software principal.
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6.6.1. Matlab

Matlab es una plataforma de programación y cómputo numérico especializada en te-
mas de ingeniería y ciencias, para analizar datos, desarrollar algoritmos y crear modelos;
desarrollada por la compañía MathWorks [31].

Para este trabajo de validación del algoritmo de sincronización y control de formaciones,
se utiliza como el centro de procesamiento de datos y generación de trayectorias, lo que le
da un enfoque centralizado a este caso de robótica de enjambre.

6.6.2. Webots

Es una plataforma de código abierto creada por la compañía Cyberbotics[32] centrada
en la simulación de robots, provee una ambiente completo de desarrollo para programar,
simular y modelar distintos tipos de robots. Cuenta con un GUI moderno, un physics engine,
un rendering engine y un editor de texto. La plataforma permite crear y añadir distintos
tipos de objetos dentro de un mundo .wbt, modificar los parámetros de varios componentes,
usar modelos ya preexistentes, sensores, implementar controladores (en lenguajes C, C++,
Python, Java, Matlab, ROS, o un API).

En esta plataforma se realizan las simulaciones con el modelo adaptado a un uniciclo
para los robots diferenciales, en lugar de sólo partículas. Los códigos desarrollados en la fase
previa trabajada por Maybell Peña [15] están programados en Python para los controladores
de Webots.

Figura 20: Entorno de desarrollo en Webots.
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6.7. Hardware

Como último tema a profundizar, se aborda el hardware que se utilizará con el agente
para ejecutar las trayectorias generadas por el algoritmo de sincronización y control de
formaciones. El robot a utilizar como agente es un robot diferencial Pololu 3Pi+.

6.7.1. Plataforma móvil: Robot Diferencial Pololu 3Pi+ modificado

La plataforma móvil elegida para realizar la validación del algoritmo es un Pololu 3Pi+
modificado, pues el original tiene una capacidad de procesamiento menor, ya que utiliza como
cerebro del robot a un Arduino (ATmega32U4 MCU). Ya que el robot necesita una mayor
capacidad de procesamiento para ejecutar las trayectorias, se decidió incluir un microcon-
trolador ESP32, para realizar el control de capa superior para la ejecución de trayectorias,
mientras que el Arduino se encarga de realizar el control de capa baja, es decir se enfoca en
controlar la velocidad de los motores.

Figura 21: Pololu 3Pi+ [33].

Las características principales del Pololu 3Pi+ son [33]:

Modelo: modelo 3pi+ 32U4 OLED Robot

Encoders de cuadratura dual para control de lazo cerrado de posición o velocidad

Sensores de línea

Sensores de choque frontales

IMU: Acelerómetro de 3 ejes, magnetómetro, giroscopio

Motores reductores micrometálicos de 30:1 MP de 6V

Precio: $159.95

Alimentación: 4 baterías AAA
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Figura 22: Especificaciones de sensores del Pololu 3Pi+ [33].

cable USB A a Micro-B cable para programarlos y debuguearlos

Velocidad máxima: 1.5 m/s

Peso: 100 gramos (sin ESP32)

Dimensiones: 97×96×36 mm

Diámetro de las ruedas: 32 mm

6.7.2. Microcontrolador del agente: ESP32

El microcontrolador ESP32 fue el elegido para adaptarse al Pololu 3Pi+ debido a sus
características ventajosas de procesamiento y conectividad. El ESP32 posee un módulo Blue-
tooth y Wi-Fi integrado, por lo que esto facilita la comunicación a distancia con el control
centralizado de los agentes, para recibir la trayectoria a ejecutar. Además cuenta con las
siguientes características principales [34]:

Procesador: microprocesador de 32-bit Xtensa LX6 de doble núcleo (o de un solo
núcleo), operando a 160 o 240 MHz y rindiendo hasta 600 DMIPS. Co-procesador de
ultra baja energía (ULP).

Memoria: 540 KiB SRAM

Conectividad inalámbrica por Wi-Fi y Bluetooth

Periféricos:

• 12 bit ADC de hasta 18 canales

• 2 DACs de 8 bits

• 4 SPI
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Figura 23: Especificaciones del Pololu 3Pi+ [33].

• 2 I2C

• 2 I2S

• 3 UART

• PWM

• LED PWM

• Cifrado flash

Figura 24: ESP32 Pinout [35].
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CAPÍTULO 7

Algoritmo de sincronización y control de formaciones

El algoritmo de sincronización y control de formaciones está conformado por varios
subalgoritmos, que realizan tareas ya sea de forma individual o en conjunto para lograr
su objetivo. Debido a esto, en el presente capítulo se explica la anatomía de sus partes,
funcionamiento, parámetros y lógica, para poder entrar en contexto y familiarizarse con el
mismo. Asimismo, se elabora en el proceso de restauración por el que tuvo que pasar el
algoritmo y modificaciones que se tuvieron que hacer en el mismo para su funcionamiento
en 2023.

7.1. Funcionamiento

El algoritmo como tal se divide en dos programas distintos, uno que se coordina el control
del enjambre y el segundo que es el programa de recepción de datos de cada agente para su
control individual. A continuación se explica como funciona cada uno y su relación.

7.1.1. Algoritmo de sincronización y control centralizado (Supervisor)

Por facilidad se le llamará también Supervisor, es la parte del algoritmo que realiza el
trabajo de coordinación, procesamiento de datos y generación de valores para crear trayec-
torias. Se puede subdividir en cuatro principales segmentos para explicar su funcionamiento.
El primer segmento tiene como trabajo la adquisición de datos del entorno, esto incluye las
coordenadas en X y Y de los obstáculos, los agentes y las posiciones de interés, como el
objetivo. El segundo segmento es la forma en que se calculan las velocidades de los agentes
hacia los demás agentes y/o posiciones de interés, según la etapa de condiciones en las que
se encuentre. Este cálculo se realiza mediante la ecuación de consenso, con un factor de peso
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aplicado a ω, cuyo valor es afectado por las funciones de tensión y evasión de obstáculos.

El tercer segmento consiste en la evasión de obstáculos y colisiones, que toma en cuenta
la posición actual de cada uno de los agentes y la compara con las posiciones de los agentes
vecinos y obstáculos. Con esta información, calcula el peso ω a aplicar a la ecuación de
consenso según que tan cerca está, por lo que la velocidad disminuye al acercarse a un
objeto con posible colisión. El cuarto segmento se trata del movimiento por medio de un
control proporcional, para movilizar a los agentes a un punto de interés. En la mayoría de
escenarios, se utiliza para el movimiento del líder hacia un objetivo específico. El control
proporcional en este caso es:

vn+1 = v + u (13)

Donde u es:
u = K · (xobjetivo − xagente) (14)

Donde K es la constante proporcional de ganancia que se multiplica con la diferencia de
distancia entre el objetivo y el agente seleccionado.

El parámetro principal que funciona como variable a controlar es la velocidad en x y
y, con la señal de control siendo la respectiva posición actual del agente, con la cual se
calcula la norma de velocidades de todos los agentes. Con base en esto se toman las deci-
siones relevantes dentro del código para ejecutar acciones siguiendo los enfoques relevantes
mencionados previamente.

7.1.2. Algoritmo de control de uniciclo para cada agente

Este programa se encarga de procesar las instrucciones de velocidad calculadas en el
algoritmo de sincronización, para realizar el cálculo de las velocidades lineales y angulares que
se necesitan para encontrar la velocidad que cada rueda tiene que aplicar para poder seguir
la trayectoria, según el modelo del uniciclo (Figura 17). Se encarga del control individual
que tiene cada agente para seguir las instrucciones del programa de sincronización.

7.2. Lógica

Como se mencionó previamente, el algoritmo tiene una parte de Supervisor y una parte
de control individual del agente. El Supervisor calcula las velocidades en x y y necesarias
para orientar al agente a una posición deseada, mientras que el control de agente individual
es el mismo programa para cada robot diferencial, con el detalle de que cada agente solo
“procesa” a su instrucción correspondiente según un argumento de identificación.

A continuación se muestran los diagramas de flujo del funcionamiento base del algoritmo
para cada programa. En secciones más adelante se introducirán variantes del mismo:

Con respecto a la Figura 25, se puede destacar que NormV es la norma de velocidades
entre todos los agentes involucrados, y resulta siendo una buena variable de control para
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Figura 25: Diagrama de flujo para el Supervisor/Algoritmo de sincronización.

realizar los cambios de formación y movimiento, debido a que entre más cerca estén esta
norma disminuye. En este caso se muestra 0.3 como valor de ejemplo, para representar una
norma de velocidad baja. También cabe resaltar que la distancia entre líder a objetivo de
0.05 m es arbitraria y se puede modificar según las especificaciones de la tarea a realizar.
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Por último, se explica que al llegar al objetivo, se puede comenzar con otra tarea. Ejemplos
de procesos a realizar podrían ser:

Detener a todos los robots (enviar comando de velocidades = 0).

Crear una nueva formación.

Comenzar movimiento de líder hacia nuevo objetivo.

Segmentar la formación en subgrupos.

Otras aplicaciones.

En el diagrama de flujo no se despliega la evasión de obstáculos ya que permanece activa
durante todo el algoritmo.

El algoritmo posee dos tipos de formación principales, según su grafo, como se muestra
en la Figura 26. Cabe resaltar que el número de agente inicial en el trabajo previo de Peña
[16], el índice comienza en 0, mientras que en el presente trabajo se trabajó con un índice
inicial de 1 para la representación gráfica de los agentes, para que estos coincidieran con su
número asignado con el robot diferencial físico. En todas las pruebas finales (Capítulo 11)
se usó la formación triangular por facilidad de visualización, seleccionando a los agentes del
1 al 6.

Figura 26: Formación triangular (izquierda) y hexagonal (derecha), con sus respectivas posiciones
de agente.
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Figura 27: Diagrama de flujo para procesamiento de velocidades en agente individual.

En cuanto a la Figura 27, se muestra el programa de recepción de velocidades y proce-
samiento de las mismas para el agente individual. En Webots cada agente tiene su propio
número de ID, con el cual se puede hacer una comparación de la instrucción de velocidad
y el agente correspondiente. Se trabajó con un mismo programa generalizado que todos los
agentes robóticos pueden usar y según el número de ID de cada uno, procesar únicamente
los datos de interés. Además, se tiene una etapa de truncamiento de velocidades, para no
superar las velocidades máximas que puede soportar el robot, ya sea para la rueda izquierda
o derecha.

7.3. Restauración y actualización del algoritmo

La fase previa del algoritmo desarrollada por Andrea Maybell Peña [15], que llegó hasta
pruebas en simulación en la versión de Webots 2019, trabajada cuatro años antes del desa-
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rrollo de este trabajo. Por lo que tanto el código como el mundo y simulación de Webots,
quedaron obsoletos para versiones más recientes de Webots, como es el caso de la versión
de Webots más actual en 2023, la versión 2023b. Esto significó que para llevar a cabo la
siguiente fase de pruebas físicas, sería necesario una modernización de la fase previa, una
recreación del mundo de Webots para la versión 2023b, limpieza de funciones abandonadas,
así como un reajuste de parámetros.

Para la fase actual se optó por usar las versiones más recientes de software. Se eligió
Python 3.10 para usar como lenguaje de programación destinado a los controladores de
agentes robots y Supervisor de Webots, mientras que para Webots se seleccionó la versión
2023b.

7.3.1. Recreación del mundo de Webots

Figura 28: Estado del mundo de Webots creado en 2019 al abrirlo con Webots 2023b.

Como primer paso de la restauración, se buscó recrear el mundo previo del último mo-
delo elaborado en 2019, correspondiente a PruebasObstaculos.wbt. Este mundo, debido a
las diversas actualizaciones a lo largo de los años, presentaba los objetos en desorden, des-
actualizados, con varias dependencias perdidas y con los ejes rotados, perdiendo su utilidad
en 2023. En la Figura 28 se puede apreciar el estado en el que se encontraba dicho mundo
al abrirlo con Webots 2023b.

Como primera instancia, se intentó hacer la migración automática al enlazar los objetos
con un script proporcionado en el repositorio de GitHub de Webots, mas la antigüedad del
mundo no permitió que varios de los objetos se actualizaran correctamente. Por esto, se
decidió empezar un nuevo mundo en 2023b desde cero, buscando replicar los obstáculos,
objetivo, arena, agentes, supervisor y características del mundo previo. En la Figura 29 se
muestra la recreación del mundo en Webots 2023b.
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Figura 29: Recreación del mundo de Webots en versión 2023b.

Los objetos presentes en la Figura 29 son:

Obstáculos: Toroides morados.

E-pucks (Robots diferenciales): Pequeños círculos de color aqua.

Objetivo final: Esfera amarilla.

Cabe resaltar que uno de los e-pucks se encuentra sobre uno de los obstáculos (obstáculo
central). Este e-puck no es un agente, sino que representa al Supervisor, ya que Webots
requiere de tener un robot que ejecute dicho programa.

7.3.2. Actualización del código de 2019 para su funcionamiento en 2023

Una vez recreado el mundo se prosiguió a probar los códigos de Supervisor creados
en 2019, entre ellos Supervisor3.py, SupervisorObstaculos3.py, ErroresSupervisorObstacu-
los3.py, Errores2SupervisorObstaculos3.py, con sus respectivos archivos de funciones: fun-
Vel.py y funciones.py. También se realizaron pruebas con el archivo de controlador de agente
individual: pruebaMatrizDifeomorfismo.py.

Comunicación entre programas

Al correr los programas, los robots permanecían inmóviles. Entre las primeras modifica-
ciones que se tuvo que hacer, fue actualizar las rutas donde se escribían los archivos .pickle
con las instrucciones binarias desde el Supervisor, para que el controlador del agente lograra
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leer los datos, pues las rutas estaban dispuestas de forma no relativa, y eran inexistentes en
computadoras distintas a la usada en el trabajo de 2019 [15].

Una vez restablecida la comunicación al actualizar las rutas, se encontró una forma más
eficiente de comunicar las las velocidades entre programas. Esta diferencia resulta por el uso
de archivos .pickle, que implica una escritura de parte del Supervisor y una lectura por parte
del controlador del agente. Estas operaciones no están sincronizadas y provocan pérdidas
de datos por corrupción de archivos, desembocando en una comunicación poco robusta. La
corrupción de archivos por lo general ocurre cuando un programa intenta leer un archivo
que está en medio de una operación de escritura. En la tesis de Peña se menciona entre
las recomendaciones que se buscara una mejor comunicación entre programas, pues esta
presentaba errores de sincronización. Teniendo esta información, se procedió a buscar un
método alternativo para la comunicación de datos entre archivos, seleccionando un método
más formal de comunicación interprocesos (IPC ).

Al momento de elegir el método IPC más adecuado para la comunicación, la forma más
adecuada según los requerimientos de la tarea resultó ser el método de memoria compartida.

El método de memoria compartida consiste en crear un bloque de memoria con un ta-
maño específico (en bytes), para usarlo como medio de comunicación, donde el Supervisor
escribe y el controlador del agente hace la lectura. Python cuenta con una librería especiali-
zada para estos procesos llamada multiprocessing con módulo shared_memory. La memoria
compartida resulta conveniente para este proceso, debido a:

No es necesario especificar ninguna ruta, lo que lo hace portátil de una computadora
a otra con mayor facilidad.

El espacio de memoria se puede acceder desde cualquier parte de la computadora,
ya que se inicializa con un nombre único con el que se invoca a dicha área y sirve
identificador universal desde cualquier programa de Python en la computadora.

La rapidez de la comunicación es mayor al escribir a un buffer de espacio de memoria
compartida, contrario a escribir y leer directamente al disco.

Se evita el riesgo de corrupción de archivos.

Los pasos de implementación fueron:

Supervisor:

1. Creación del espacio de memoria, con n bytes necesario según la aplicación.
2. Serialización en formato binario de los datos usando la librería pickle.
3. Escribir los datos serializados al espacio de memoria compartido.

Controlador de agente:

1. Acceso al espacio de memoria creado por el Supervisor.
2. Lectura de los datos serializados.
3. Deserialización de los datos usando la librería pickle.

39



Cabe resaltar que la creación del espacio de memoria debe ser creado por el Supervisor
antes de que el controlador de agente intente acceder al mismo, ya que de lo contrario ocurre
un error al intentar acceder a un espacio inexistente. Además, luego de terminar de usar
el espacio de memoria compartida, este se debe cerrar apropiadamente con el método del
objeto de memoria compartida “.close()”.

Sincronización entre programas

Una vez creada la comunicación usando los bloques de memoria compartida, se resolvió
el problema de la corrupción de datos, pero el tema de sincronización de datos aún se tenía
que solventar. Esto debido a que ambos lados de la comunicación tenían la posibilidad de
acceder a los datos al mismo tiempo, existía la probabilidad de que el programa de control
de agente hiciera la lectura mientras el Supervisor escribía. Esto daría como resultado un
desfase de los datos y una inconsistencia en cuanto a los datos procesados para la formación,
pues se podrían combinar las velocidades obtenidas en un ciclo presente con las del ciclo
pasado.

La solución para sincronizar los datos y evitar inconsistencias en los datos fue el uso
de primitivos de sincronización, específicamente los locks. Estos funcionan de manera que
aseguran que solo un programa acceda al bloque de memoria a la vez, por lo que si el
Supervisor está escribiendo, el controlador del agente no puede leerlo y viceversa.

La lógica de funcionamiento es:

1. Antes de escribir/leer los datos, se bloquea el espacio de memoria con Lock().acquire().

2. Se escriben/leen los datos.

3. Se libera el espacio de memoria compartido con Lock().release().

Cambios principales entre versiones de Webots

Para lograr una migración de versiones más eficaz, se compararon las entidades del
mundo de Webots con las reconstruidas en la nueva versión, y se encontró que la diferencia
principal radicaba en la disposición de los ejes. En 2019, XYZ correspondían a NUE (North,
Up, East), mientras que en 2023, por defecto el mundo está configurado para la convención
ENU (East, Nort, Up), como se puede observar en el Cuadro 2. Además se verificó en los
patch notes de Webots el cambio en cuestión [32].

Año +x +y +z
2019 Norte (N) Arriba (U) Este (E)
2023 Este (E) Norte (N) Arriba (U)

Cuadro 2: Comparación de disposición de ejes de mundo de Webots, según el año.

Con esta información, se actualizó el algoritmo en cuanto a la obtención de posiciones
con las funciones de Webots. Claramente se puede observar que el desfase es de 1 posición
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reducida, para todos los valores que involucraran las posiciones de Webots. Como las posi-
ciones se leían por medio de vectores unidimensionales, el cambio fue universal, corriendo
todos los índices de posición 1 unidad de aumento, haciendo un wraparound al llegar al valor
2, volviéndose este 0. A continuación se muestra una tabla con la lógica de reemplazo de
valores:

Año Posición
2019 0 1 2
2023 1 2 0

Cuadro 3: Comparación de indexación de posiciones de mundo de Webots, según el año.

Parar ilustrar de mejor manera la transición de los índices en el código a continuación
se muestra un ejemplo.

Ejemplo de código en 2019:

posActuales[0][c] = posC.getSFVec3f()[0]

posActuales[1][c] = posC.getSFVec3f()[2]

Ejemplo de código en 2023:

posActuales[0][c] = posC.getSFVec3f()[1]

posActuales[1][c] = posC.getSFVec3f()[0]

Con este cambio, las velocidades calculadas ya tenían una mejor orientación con respecto
a lo que buscaba producir el algoritmo original, aunque los robots todavía no tenían la
suavidad de trayectoria esperada, teniendo problemas incluso con la formación inicial, ya
que algunos subgrupos de agentes divergían.

Actualización de parámetros

Para refinar la migración, se recurrió a hacer un reajuste de parámetros tanto para los
pesos de la ecuación de consenso, las funciones de tensión, así como la constante K del control
proporcional para la meta. Para encontrar los parámetros óptimos, se optó por reconstruir
el algoritmo por partes, activando segmentos y procesos paso a paso. A continuación se
muestran las iteraciones para comprobación de funcionamiento de cada paso.

En la Figura 30 se puede observar el funcionamiento obtenido con los parámetros no
optimizados. También se observa la trayectoria del primer agente (líder) hacia el objetivo
generada con control proporcional en la Figura 31. Se destaca que la forma triangular de
la formación no está muy bien definida, siendo un poco curvada, mientras que los robots
oscilaban mucho en sus posiciones, lo que podría causar problemas para los agentes en
las pruebas físicas, por lo que se analizaron los parámetros. Se encontraron los cambios
necesarios a los parámetros que se tenían que realizar, con los que se obtuvo el resultado en
la Figura 32.
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Figura 30: Prueba de funcionamiento de formación.
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Figura 31: Prueba de funcionamiento de movimiento en formación hacia la meta.
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Figura 32: Resultado de optimización de parámetros para formación.

En la Figura 32 se puede observar las mejoras tanto en forma como en el movimiento
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hacia el objetivo, siendo más representativas a lo que busca el algoritmo original. Además,
se restauró el posicionamiento aleatorio inicial de agentes dentro de la arena.

Los parámetros que se modificaron para las mejoras fueron:

Radio para evitar colisiones: cambio de 0.49 a 0.1.

Se duplicó el peso para la tensión de aristas entre agentes.

Se recortó a la mitad el peso para el cálculo de la velocidad final de cada agente de la
formación, así como se invirtió el signo del cálculo de la velocidad, pues de lo contrario
el resultado era que los agentes se alejaran en formación, contrario al acercamiento
requerido.

Se activó la evasión de colisiones con obstáculos, con un peso de

7.4. Variantes

Durante el desarrollo de la restauración del algoritmo surgieron diversas variantes del
algoritmo, los cuales resultan ser potenciales objetos de estudio, por lo que su mención
es valiosa para futuras investigaciones. Ambas variantes usan la función de tensión de la
Ecuación 11.

Algunas variantes relevantes se mencionan a continuación.

7.4.1. Creación de subgrupos de formación

Esta variante surgió de invertir el signo del peso del cálculo de velocidades final, y
aumentar el radar de colisiones (r = 0.49). El resultado en cuestión era la reducción del rango
de detección de agentes lejanos, pero la optimización de búsqueda de subgrupos de formación.
Los agentes solo se podían juntar completamente si sus posiciones iniciales estaban dentro
del radar de detección. Ver Figura 33.

Figura 33: Variante de creación de subgrupos de formación.
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7.4.2. Alejamiento de agentes en formación

Este resultado surge de invertir el signo del peso del cálculo de velocidades final, sin
aumentar el radar de colisiones (r = 0.1). El comportamiento producido es el de una for-
mación, pero en lugar de ser convergente es divergente, por lo que los agentes se “evitan”
en formación. Este resultado podría ser útil para aplicaciones de reconocimiento de campo,
optimizando la acción de cubrir el mayor terreno posible al estar separados de forma coor-
dinada, además de posicionamiento estratégico para recepción, búsqueda de señales. Este
comportamiento puede tener un mayor potencial para un enfoque de robótica de enjambre
descentralizado, pero requiere de más investigación. Ver Figura 33.

Figura 34: Variante de alejamiento de agentes en formación.
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CAPÍTULO 8

Adaptación del algoritmo para su ejecución en un entorno físico

Una vez restaurado el algoritmo en simulación, se prosiguió con la fase de adaptación
del algoritmo y su respectiva optimización. En este capítulo se profundiza en la migración
de funciones necesarias para comunicarse con el ecosistema Robotat, los robots diferenciales
Pololu 3Pi+, así como los modelos generados a través de las distintas iteraciones para incluir
los segmentos físicos, integrarlos y probarlos con sus opciones de configuración.

8.1. Migración de funciones

Desde la integración del Robotat y los Pololus 3Pi+ al laboratorio de la universidad,
estudiantes y catedráticos [7] colaboraron para levantar un servidor llamado mocap_server
para la obtención de información del sistema de captura de movimiento OptiTrack. También
desarrollaron las funciones de adquisición de información por medio de Matlab, así como el
envío de instrucciones a los Pololu 3Pi+. Para optimizar el algoritmo del presente trabajo, se
decidió migrar las funciones ya existentes desde Matlab hacia Python. Las razones principales
fueron:

Estandarizar todo el código para trabajar con un solo lenguaje de programación.

Python resulta más rápido y eficiente que Matlab en su funcionamiento de Webots y
conexión/procesamiento de datos con el servidor (el servidor también está construido
en Python).

Resulta más simple migrar solamente las funciones de comunicación hacia Python, que
todo el algoritmo optimizado hacia Matlab.
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8.1.1. Comunicación con servidor Robotat

Para comunicarse con el servidor TCP del Robotat, existían 3 funciones fundamentales,
en Matlab, las cuales eran:

robotat_connect.m:

Sirve para establecer la conexión con el servidor.

robotat_disconnect.m:

Realiza una desconexión del servidor.

robotat_get_pose.m:

Obtiene las poses de los agentes requeridos. Recibe como argumento el objeto TCP, los
marcadores de interés y el tipo de representación (secuencia de ángulos de Euler o cua-
terniones). Devuelve la posición en x,y,z y la secuencia de ángulos de Euler intrínsecos
(3 valores) o cuaterniones de forma (4 valores con magnitud primero: w,x,y,z).

Se replicaron las funciones previamente mencionadas en un archivo de funciones de
Python, llamado funciones_conjunto. Este archivo tiene la diferencia de que la función
de robotat_get_pose devuelve solo cuaterniones y la función quat2eul realiza la conversión
de cuaterniones a ángulos de Euler intrínsecos. La función de quat2eul se construyó con la
librería de Python scipy.

A continuación se muestra una prueba de obtención de poses con las funciones de Python.

Figura 35: Obtención de poses de múltiples marcadores usando las funciones migradas a Python.

8.1.2. Control de Pololu 3Pi+

Como en el caso de las funciones para la obtención de poses de marcadores, también
existían las funciones para controlar el Pololu 3Pi+, las cuales se detallan a continuación:

robotat_3pi_connect.m:

Realiza la conexión con el agente deseado, recibe como argumento el número de Pololu
a conectar.

robotat_3pi_disconnect.m:

Desconecta al robot seleccionado. Toma como argumento el objeto TCP del agente,
creado por la conexión.
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robotat_3pi_force_stop.m:

Envía un comando al robot seleccionado para detenerse poniendo las velocidades en
cero. Toma como argumento el objeto TCP del agente, creado por la conexión.

robotat_3pi_set_wheel_velocities.m:

Envía un comando al robot seleccionado para actualizar las velocidades de las 2 ruedas,
las velocidades mínima y máxima son -850 y 850 rpm respectivamente, si se ingresan
valores mayores se truncan a los mencionados previamente. Toma como argumento el
objeto TCP del agente, creado por la conexión, y las velocidades de la rueda izquierda
y derecha.

Las funciones previamente se replicaron en Python en un solo archivo llamado funcio-
nes_conjunto_3pi.py. A continuación se muestran los resultados de pruebas de funciona-
miento:

Figura 36: Conexión con Pololu 3Pi+ con ID 7, usando las funciones migradas a Python.

En la Figura 37 se muestra una prueba en la que se pone a 2 Pololus a girar sobre su
propio eje en direcciones contrarias, por 6 segundos antes de detenerse.

En la Figura 38 se puede observar la secuencia de una prueba de envío de instrucciones
para que los Pololus se movieran en línea recta, a su vez adquiriendo la pose de los marcadores
montados sobre los Pololus. Con este demo se probó usar las funciones de obtención de
pose del servidor combinadas con las funciones de envío de instrucciones hacia Pololus, en
simultáneo, la cual fue exitosa.
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Figura 37: Envío de instrucciones para poner a girar a agentes Pololu, usando las funciones
migradas a Python.
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Figura 38: Envío de instrucciones para mover en línea recta a agentes Pololu, usando las funciones
migradas a Python.

8.2. Modificaciones al algoritmo en entorno Webots con prue-
bas preliminares

Una vez verificado el funcionamiento de las funciones para interactuar con el sistema
físico en el Robotat, se procedió a integrar gradualmente estas funciones al programa de
Supervisor de Webots, y subsecuentemente al programa de control individual de agente.
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También se realizaron cambios al archivo de mundo de Webots, para tener una repre-
sentación más fiel de las pruebas en el Robotat. Las modificaciones y adiciones principales
fueron:

Las dimensiones de la arena del mundo de Webots adoptaron las medidas de la mesa
de pruebas del Robotat, es decir: 3.8 m × 4.8 m (x× y), con el origen en el centro de
la arena.

Implementación de marcas de posición inicial de agentes para escenario, para facilitar
la planeación, orden, inicialización y ejecución de pruebas.

El número de agente ahora no comienza desde 0, sino desde 1, para que tenga la misma
convención de números que los agentes físicos.

Figura 39: Mundo de Webots basado en Robotat y optimizado para pruebas.

En la Figura 39 se puede observar el mundo modificado con base en las especificaciones
del Robotat con la adición de marcas. Los cuadros miden 1 m2, el eje y se muestra en color
verde, el eje x se muestra en rojo y el eje z en azul.

Los objetos presentes son:

Obstáculos: Toroides morados.

E-pucks (Robots diferenciales): Pequeños círculos de color aqua.

Marcas de posición inicial de agentes: Esferas rojas semitransparentes.

Objetivo final: Esfera amarilla.
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8.2.1. Calibración de marcadores para su uso en el algoritmo

Antes de comenzar a realizar las pruebas con los agentes físicos, se llevó a cabo una cali-
bración de los marcadores, alineando a todos con el eje y, desde la parte negativa en dirección
al origen. Al alinear los marcadores, con la misma orientación con la que irían montados
sobre los Pololus, se logró encontrar el desfase del ángulo de bearing, el cual es diferente para
cada uno de los marcadores. Este desfase es causado por la naturaleza de la forma en que el
OptiTrack identifica los marcadores, pues el ID de cada marcador está representado por su
configuración de esferas reflectivas, produciendo diferentes combinaciones, lo que produce
que cada marcador se encuentre por defecto en una orientación distinta.

La forma en que se corrige el desfase del ángulo es simple, pues al momento de obtener los
ángulos de Euler en secuencia zyx, el primer valor representa el desfase del bearing respecto
del eje z. Al valor extraído luego se le resta al ángulo obtenido cada vez que se adquieran
datos, lo que compensa el desfase.

Para hacer el proceso de calibración más eficiente, se obtuvieron los datos de los primeros
15 marcadores inmediatamente después de hacer la calibración del OptiTrack para minimizar
el error, y se guardaron en un archivo .npy, optimizado para arreglos de numpy. Antes de
cada corrida en físico, se cargan estos valores al programa al comienzo del mismo y se
aplican en cada actualización de nuevos datos para realizar la compensación. En la Figura
40 se puede observar la calibración inicial.

Figura 40: Calibración de marcadores 1 al 15 para su uso en Pololus 3Pi+.
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Marcador Desfase θz en grados
1 91.99470274710572
2 -46.814569482191594
3 -92.39049071644509
4 -138.20668559103328
5 176.37515477240987
6 -144.1821533175259
7 -176.31925348204803
8 -79.95245389000435
9 -9.87621045801094
10 139.3578557303511
11 111.93284607034238
12 167.57610128913143
13 -128.0708601137765
14 -111.1403638963379
15 -43.41121657780576

Cuadro 4: Desfases angulares al alinear los marcadores con el eje y.

En el Cuadro 4 se puede apreciar los desfases resultantes del procedimiento mostrado
en la Figura 40, al alinear los marcadores con el eje y. Se busca tener un θz = 0 para todos
los marcadores, por lo que se aplica el proceso mostrado en la Figura 41, en cada ciclo del
algoritmo.

Figura 41: Proceso de calibración de ángulo de desfase de bearing.

Una vez calibrados los marcadores que sirven para localizar a los agentes, se prosiguió
a ejecutar pruebas con los Pololus 3Pi+ en el Robotat. A continuación se enumeran los
modelos desarrollados con sus respectivas pruebas para la adecuación del algoritmo a su
aplicación física, así como los resultados obtenidos para cada modelo.

8.2.2. Modelo 1: Aplicación de información de marcadores

Esta iteración tuvo como objetivo obtener una configuración de marcadores del entorno
físico y transferirla al entorno de simulación de Webots.

Modelo 1.0: Simulación con información guardada de marcadores

La primera integración de información del entorno real se realizó al guardar las posiciones
de una configuración específica de marcadores en un archivo .pickle, para luego abrirlo desde
el Supervisor en Webots, y configurar el posicionamiento inicial de las entidades virtuales.
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Figura 42: Escenario de primera prueba en el Robotat, visto desde distintos ángulos.

Figura 43: Resultado al cargar la información guardada del mundo real en Webots.

En la Figura 42 se logra observar los marcadores iniciales, dispuestos en la mesa, y al
comparar la imagen de la izquierda con la Figura 43 es notable que la configuración de
marcadores se trasladó con éxito del entorno físico al entorno virtual. Con esta prueba se
confirmó el funcionamiento del posicionamiento y localización de marcadores.

Modelo 1.1: Simulación con información obtenida en tiempo real de marcadores

La segunda iteración de este modelo consistió en adquirir las posiciones de los marcadores
con el algoritmo corriendo en tiempo real, dentro de un controlador de Webots. Con esto
se verificó que era posible usar las funciones del Robotat desde el Supervisor de Webots y
actualizar las entidades virtuales según la configuración actual física de la mesa de pruebas.
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Además, en el Modelo 1.1 se buscó una adquisición más práctica de la información de los
marcadores sin la necesidad de un paso intermedio de guardado, optimizando así el proceso.

El resultado fue el mismo que en la Figura 43, con la diferencia de que ahora las posiciones
se actualizaban constantemente en tiempo real, no solo al comienzo.

8.2.3. Modelo 2: Pruebas preliminares de algoritmo dinámico en físico

Este modelo consistió en probar a los agentes Pololu 3Pi+ en el algoritmo de Webots,
tanto del programa del Supervisor como del agente individual, para verificar su funciona-
miento, desempeño y parámetros óptimos. Todas las iteraciones de este modelo tienen la
característica de que funcionan exclusivamente en físico o en simulación, mas no ambas en
simultáneo.

Modelo 2.0: Seguimiento de objetivo real con 1 agente

El primer prototipo de este modelo se concentró en aplicar la parte de seguimiento de
un objetivo usando un marcador real, para realizar la calibración de velocidad y ajustes de
ángulo necesarios en el algoritmo. El seguimiento es realizado por un Pololu 3Pi+ con un
marcador montado encima de él.

Al comienzo de esta iteración se obtuvo como resultado una variante, en la que el Pololu sí
buscaba ir hacia el objetivo, pero de una forma perpendicular, lo que significaba que buscaba
alinear el eje de sus llantas para que siempre tuviera al objetivo en paralelo a las mismas.
Esto ocasionaba que el robot se mantuviera dando vueltas alrededor del objetivo, con un
posibilidad muy baja de realmente llegar al punto, debido a la lentitud de acercamiento. Su
comportamiento se puede observar en las Figuras 44, 45 y 46.

Figura 44: Movimiento en círculos alrededor del objetivo, del modelo 2.0.
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Figura 45: Secuencia del movimiento de alineación perpendicular del Modelo 2.0.

Figura 46: Descripción del movimiento de alineación perpendicular del Modelo 2.0.

Luego de un análisis de su comportamiento, se encontró la causa del mismo. La alineación
perpendicular era resultado de una discrepancia entre la forma en que se calibraron los
desfases, pues los marcadores (que a su vez están alineados con los Pololus), se alinearon
hacia el eje y, mientras que el algoritmo en Webots se había programado en base a los E-
pucks, cuyas entidades están alineadas al eje x, como se muestra en la Figura 47. El error
fue simple de corregir, pues simplemente se añadió un desfase de compensación extra de
+90° al ángulo θz, en adición a los desfases mencionados en el Cuadro 4, volviendo así al
algoritmo compatible con la orientación calibrada.

Una vez corregido, el agente fue capaz de seguir al objetivo con éxito. Se requirió de un
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Figura 47: Orientación del E-Puck vs. Pololu con respecto de sus ejes.

ajuste heurístico de la velocidad con la que el agente se acercaba hacia el objetivo, pues en
un principio la velocidad elevada de giro producía cambios muy agresivos de orientación en
el agente, por lo que se optó por reducir la velocidad angular de las llantas a 50 rpm. Otro
cambio que se implementó fue el de modificar la constante del control proporcional para que
el agente no disminuyera drásticamente su velocidad conforme se acercara al objetivo, pues
con la constante unitaria luego de recorrer la mitad del trayecto hacia el objetivo, se tardaba
demasiado en llegar al mismo. La constante que presentó un desempeño más equilibrado fue
K = 5. El comportamiento exitoso se muestra a continuación, en las Figuras 48, 49, 50, 51
y 52.

Figura 48: Secuencia de seguimiento dinámico de objetivo, prueba 1.
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Figura 49: Descripción del seguimiento dinámico de objetivo, prueba 1.

Figura 50: Secuencia de seguimiento dinámico de objetivo, prueba 2.

59



Figura 51: Descripción del seguimiento dinámico de objetivo, prueba 2.

Figura 52: Descripción del seguimiento dinámico de objetivo, prueba 3.

Cabe resaltar que para todos los casos el Pololu se reduce su velocidad hasta práctica-
mente detenerse una vez su posición en x y y coincida con la del marcador objetivo, como
se ve en la Figura 53.
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Figura 53: Agente detenido al llegar al marcador objetivo.

Modelo 2.1: Seguimiento de objetivo virtual con agentes físicos

La segunda versión del modelo consistió en realizar experimentos híbridos, en los que
los Pololus se guiaban hacia un objetivo virtual, fijado como una entidad de Webots. A
continuación, en las Figuras 54, 55 y 56 se muestran los resultados del comportamiento en
varias pruebas.

Figura 54: Descripción de movimiento de 1 agente hacia objetivo virtual, prueba 1.
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Figura 55: Secuencia de movimiento de 2 agentes hacia objetivos virtuales, prueba 2.

Figura 56: Descripción de movimiento de 2 agentes hacia objetivos virtuales, prueba 2.

Con la realización de estas pruebas se verificó el correcto funcionamiento de los Pololus
para seguir un objetivo virtual, lo que permite la realización de pruebas híbridas. Las con-
diciones híbridas resultan ventajosas en caso no se tengan suficientes marcadores, ya que
virtualmente no se tiene realmente un límite de entidades máximas disponibles.
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Modelo 2.2: Seguimiento de objetivo virtual con 1 agente y obstáculos virtuales

En esta iteración se agregaron obstáculos virtuales para evaluar el desempeño del Pololu
y el reconocimiento de los mismos.

Modelo 2.3: Posicionamiento de configuración inicial con múltiples agentes

El propósito de esta versión fue evaluar el posicionamiento inicial de múltiples agentes
mediante la aplicación de múltiples objetivos iniciales, para facilitar la configuración de
escenario, previo a la ejecución del algoritmo. En este caso los objetivos de posiciones de inicio
se seleccionan virtualmente mediante Webots. En las Figuras 57, 58, 58 y 60 se muestran
los resultados de las pruebas de esta iteración.

Figura 57: Secuencia de movimiento de 9 agentes, para colocarse en posiciones iniciales en línea,
prueba 1.
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Figura 58: Descripción de movimiento de 9 agentes, para colocarse en posiciones iniciales en línea,
prueba 1.

Figura 59: Escenario de posiciones iniciales para prueba 2 con obstáculos virtuales.

En la Figura 60 se puede observar la ejecución de posicionamiento inicial en forma de
L invertida, basado en marcas y obstáculos virtuales mostrados en la Figura 59. Se puede
observar que 8 de los 9 agentes llegaron al objetivo, 1 de los agentes no logró llegar debido a
que se acercó demasiado a la orilla del Robotat. Esto sucede debido a que algunas de estas
zonas lejanas al centro no son correctamente detectables por el sistema OptiTrack, por lo
que en experimentos posteriores se mantuvo las posiciones iniciales dentro de un margen
alejado aproximadamente 30 cm de las orillas.
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Figura 60: Secuencia (izquierda a derecha) de movimiento de 9 agentes físicos y 1 agente inmóvil
(marcador) hacia objetivos virtuales en forma de L invertida, prueba 2.

Modelo 2.4: Prueba de acercamiento de agentes y formación

La versión final de este modelo consistió en la evaluación de la ejecución del segmento de
acercamiento de agentes físicos y posteriormente mantener una formación. Esto sirvió para
calibrar la evasión de colisiones y sus pesos para su ejecución en un entorno físico real.

En la primera prueba, mostrada en la Figura 61 se realizó únicamente un acercamiento
de los agentes por medio de la ecuación de consenso, acercando todos los agentes desde sus
posiciones iniciales en línea, hasta formar un cúmulo de agentes reunidos en un área del
mapa.
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Figura 61: Secuencia (izquierda a derecha) de movimiento de 9 agentes físicos y 1 agente inmóvil
(marcador) para acercar a los agentes entre sí, prueba 1.

En la segunda prueba, se activó la función de tensión para la formación, con lo que se
obtuvo el resultado de formación mostrado en la Figura 62.

Figura 62: Resultado de la formación con 9 agentes físicos y 1 agente inmóvil (marcador), prueba 2.
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Por último, se verificó el seguimiento dinámico del líder por parte del conjunto de agentes
en formación, con lo que se obtuvo la secuencia mostrada en la Figura 63.

Figura 63: Secuencia (izquierda a derecha) del resultado del movimiento artificial del líder
(marcador agente 1) y el seguimiento de la formación (agentes 2 al 10).

Luego de la ejecución de las pruebas del algoritmo en el Modelo 2.4, se observó que los
agentes se acercaban demasiado entre sí en la formación, por lo que se requirió un reajuste
de parámetros, específicamente el factor de escalamiento para el peso ω tanto para la evasión
de obstáculos como para la tensión de aristas de la formación.

Las nuevas constantes de escalamiento (factor que multiplica a ω para cada caso fueron:

Tensión de la formación: 2

Evasión de obstáculos: 0.5

8.2.4. Modelo 3: Integración para funcionamiento híbrido de algoritmo
en físico y almacenamiento de datos

Este fue el último modelo, con el conjunto de partes del algoritmo habilitadas para su
ejecución, es decir:

Movimiento de los agentes Pololu 3Pi+ hacia las posiciones iniciales del escenario.

Evasión de colisión con obstáculos y agentes.

Acercamiento de agentes entre sí.

Identificación de los agentes cuando están suficientemente cerca de sí mismos.
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Activación de función de tensión para armar y mantener la formación.

Movimiento del líder hacia el objetivo.

Optimización de versatilidad y aplicación del código

Otro de los cambios más importantes para este último modelo fue la modificación de la
inicialización y actualización de varias entidades en Webots. Previamente tanto los agentes,
como los obstáculos se inicializaban uno por uno, alargando el código de forma innecesaria.
Para una mayor eficiencia de ejecución y facilitar la comprensión del código se implementaron
las inicializaciones con ciclos for para iterar sobre todas las entidades presentes en Webots.
Este cambio proveyó una mayor flexibilidad al momento de cambiar las condiciones iniciales,
de disposición de agentes, posiciones iniciales, posicionamiento de obstáculos y objetivo, así
como la actualización en tiempo real de los mismos.

Esta optimización permitió tener un mayor control sobre el número de agentes a tomar
en cuenta para la ejecución del algoritmo, en caso de que no todos estuvieran disponibles,
o se quisiera obtener resultados con distinto número de agentes. Con este modelo se puede
variar el número de agentes a manipular, por medio de intervalos y se puede usar desde 1
hasta 10 agentes para la ejecución del algoritmo, ya sea en físico o en simulado.

Se realizó una segmentación del modo físico y el modo de simulación, para poder elegir si
el algoritmo se ejecuta en los agentes del mundo real o en los agentes de la simulación. En los
siguientes capítulos, se profundiza más sobre las opciones de configuración, la recolección y
almacenamiento de los datos, y se muestran los resultados obtenidos con este último modelo.
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CAPÍTULO 9

Diseño experimental

En este capítulo se incluyen diagramas de los escenarios de interés en los que el algoritmo
se pone a prueba y se explican los experimentos relevantes a nivel situacional. Además se ela-
bora sobre las adiciones relevantes al algoritmo para optimizar la recolección, procesamiento
de datos y generación de gráficas.

9.1. Opciones de configuración

Para fines de estudio del algoritmo, se incluyeron cuatro formas de ajuste de escenario
inicial:

1. Posicionamiento de la simulación por defecto (estado actual del mundo de Webots).

2. Aparición aleatoria de agentes virtuales en la arena de simulación.

3. Posicionamiento instantáneo de agentes virtuales basado en una configuración cargada
desde un archivo.

4. Posicionamiento de marcas iniciales virtuales según la elección del usuario, puede ser
aleatorio o en un patrón específico deseado.

Para las primeras tres formas de ajuste, su uso está enfocado en el ambiente de simula-
ción, mientras que en la cuarta se tienen variantes dependiendo de si se está usando el modo
físico o el modo simulación.

La diferencia principal entre el modo físico y el modo de simulación es de donde provienen
los datos de las posiciones de los agentes, ya que si se encuentra en modo simulación, estas
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provienen de los e-pucks de la simulación, mientras que si se encuentra en modo físico las
posiciones provienen de los marcadores sobre los Pololu 3Pi+ a través de la comunicación
con el servidor.

Cabe resaltar que para lograr entablar un medio de comparación entre las corridas en
simulación y las corridas en físico, se implementó un sistema de almacenamiento de datos en
archivos .npz, una variante del archivo .npy para guardar múltiples arreglos en lugar de uno
solo. Se eligió guardar en este tipo de archivo debido a que es más eficiente para la carga y
lectura de datos conformados por arreglos.

Variable Tipo de dato Información

trajectory_data arreglo [2×n agentes]
×n ciclos

Cada elemento del arreglo principal
contiene un arreglo con las posiciones
en x y y para cada uno de los
agentes involucrados.
De ese arreglo interno, la primera fila
representa posiciones en x y la segunda
posiciones en y.

velocity_data arreglo [2×n agentes]
×n ciclos

Cada elemento del arreglo principal
contiene un arreglo con las velocidades
en x y y para cada uno de los
agentes involucrados.
De ese arreglo interno, la primera fila
representa velocidades en x y la segunda
velocidades en y.

ciclo entero Representa el número de ciclos que
duró la corrida del algoritmo.

posObsAct arreglo 2×n obstáculos Contiene las posiciones en x y
y para cada obstáculo.

sizeO entero Su valor indica el tamaño del obstáculo
a considerar.

NStart entero
Indica el agente con ID más bajo desde
el cual se incluye en la formación.
También representa al líder de la formación.

pObjVec arreglo 1 × 3 Un vector en x, y y z que indica las
coordenadas del objetivo.

Cuadro 5: Tabla de variables almacenadas al final de la corrida del algoritmo.

Independientemente del modo, siempre se guardan los datos relevantes para generar la
gráfica de las trayectorias, al final de cada corrida en un archivo .npz, mostrados en el Cuadro
5. En caso el modo físico esté activado, también se guardan las condiciones iniciales en otro
archivo .npz de todas las entidades relevantes del mundo de Webots, así como las posiciones
de los Pololus en la mesa de pruebas al momento de iniciar la ejecución el algoritmo.

El archivo generado con las condiciones iniciales tiene como propósito poder replicar
en Webots a los experimentos realizados en el Robotat para tener una comparación más
confiable y representativa de la ejecución del algoritmo. Con esta opción activada, las con-
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diciones iniciales guardadas durante la corrida en físico se aplican al entorno de simulación
y se ejecuta el algoritmo.

9.2. Configuración de escenario

Para validar el funcionamiento del algoritmo se tomó como base el escenario con 3 obs-
táculos y 1 objetivo del otro lado de los obstáculos, estudiado previamente por [15], con
la modificación de que en esta instancia se añadieron marcas de posiciones iniciales para
ejecutar el algoritmo consistentemente entre las corridas en simulación y físico. Se optó por
generar un patrón de línea para asignar las posiciones de las marcas iniciales. A continuación
en la Figura 64, se muestra las etapas generales por las cuales pasa el algoritmo, siendo la
primera la que se modificó para validar el algoritmo en diversas condiciones iniciales.

Figura 64: Diagrama de diseño experimental 1.

El comportamiento del algoritmo se analiza a partir de que los agentes lleguen a sus
posiciones iniciales, las cuales se muestran marcadas en rojo.
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Letra de
designación Posición inicial de agentes Obstáculos Objetivo

A Línea Ninguno Esquina

B Círculo
Predeterminado:
1 = Centro
2 = Cerca del objetivo

Centro

C Aleatorio Aleatorio Aleatorio
D N/A Dinámico Dinámico

Cuadro 6: Codificación de experimentos.

9.2.1. Variantes de condiciones iniciales para el escenario

Para comparar el comportamiento de las corridas del algoritmo en diferentes condiciones,
se decidió enfocarse en tres entidades de interés, siendo estas:

Posiciones iniciales

Obstáculos

Objetivo

Para fines prácticos a continuación se explica cada una de las variantes de las entidades
de interés, para luego realizar experimentos relevantes para el estudio de la ejecución del
algoritmo, haciendo combinaciones entre las variantes de las entidades.

Para la identificación de las combinaciones se usó una codificación basada en el Cuadro
6:

El orden de identificación de los códigos es (Posición inicial de agentes)-(Obstáculos)-
(Objetivo). Un ejemplo de una combinación de condiciones para un experimento sería A-
B1-C, que significa:

Posicionamiento inicial de agentes en línea con localización de obstáculos predetermi-
nada en el centro de la mesa de pruebas, con un objetivo en una posición aleatoria,
como se puede observar en la Figura 64.

Condiciones

Posición inicial de agentes:

A. Línea

B. Círculo

C. Aleatorio
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Figura 65: Configuraciones de posición iniciales de agentes para las corridas de escenario.

Posición de obstáculos:

A. Ninguno

B. Predeterminado

• 1. Centro

• 2. Cerca del objetivo

C. Aleatorio

D. Dinámico
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Figura 66: Configuraciones de posición de obstáculos para las corridas de escenario.

Objetivo:

A. Esquina

B. Centro

C. Aleatorio

D. Dinámico
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Figura 67: Configuraciones de posición de objetivo para las corridas de escenario.

Experimentos

A-A-A

A-B1-A

A-B2-A

A-B1-B

A-C-C

B-C-A

C-B1-A

C-C-A

A-D-D

El resultado de las pruebas en cada uno de los escenarios previamente mencionados se
muestran en el Capítulo 11.
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CAPÍTULO 10

Ejecución de algoritmo de sincronización y control de formaciones en los
robots diferenciales en ambiente controlado

En este capítulo se presentan los resultados de los experimentos primarios de validación
del algoritmo. Además se muestran las trayectorias en el escenario, así como gráficas de
velocidades en X y Y calculadas dentro del algoritmo,. Todos las secuencias de fotogramas
desplegadas se interpretan de izquierda a derecha y luego de arriba hacia abajo.

10.1. Resultados de experimentos para probar las caracterís-
ticas del algoritmo y su desempeño en el entorno físico

A continuación se muestran ejecuciones del algoritmo, variando el número de agentes
utilizados para observar su comportamiento, trayectorias, cualidades dinámicas y adaptabi-
lidad de agentes según el número de robots de la formación. También se muestra la fase 0
del algoritmo en la primera sección, la cual abarca el tiempo en el cual los agentes se ponen
en sus posiciones iniciales según el escenario elegido.

10.1.1. Experimento 1: Ejecución del algoritmo completo en físico con 4
agentes

Este experimento consistió en observar la ejecución completa del algoritmo, con su eva-
sión de colisión con obstáculos y agentes, posicionamiento inicial de agentes para la prueba.
En las Figuras 68, 69 y 70 se muestran las secuencias de movimiento de la ejecución del
algoritmo con el respectivo comportamiento de cada etapa.
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Figura 68: Secuencia Experimento 1: primera fase del algoritmo, posicionamiento de agentes en
marcas iniciales.

En la Figura 68 se muestra la primera etapa de ejecución del algoritmo, en el que los
agentes se encuentran en posiciones arbitrarias en la mesa. Estos proceden a dirigirse hacia
el posicionamiento en forma de línea recta, para sus marcas iniciales de la prueba. Se puede
observar que los agentes evaden correctamente el obstáculo virtual localizado en el centro
(línea negra en el centro de la mesa), para llegar a su marca inicial. Se uso un nivel de rigidez
para mantener la formación con valor 1, es decir, el nivel más bajo de rigidez posible.

Figura 69: Secuencia Experimento 1: segunda fase del algoritmo, acercamiento de agentes y
construcción de formación.

En la Figura 69 se observa la etapa de acercamiento de agentes y construcción de la
formación. Primero se juntan entre sí, procurando mantener una distancia entre ellos mismos,
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mientras que su velocidad disminuye. Cuando la norma de velocidad cae por debajo del valor
de 1, se activa la función de tensión entre agentes, entablando las relaciones de formación.
En este caso debido a la cantidad de agentes, siendo 4, se forma una especie de rombo.

Figura 70: Secuencia Experimento 1: tercera fase del algoritmo, movimiento de líder hacia objetivo
manteniendo formación.

En la Figura 70, se demuestra la trayectoria seguida por los 4 agentes luego del comienzo
de la etapa de movimiento de líder hacia el objetivo. El movimiento del líder hacia el objetivo
comienza una vez la norma de velocidades del conjunto de valores cae por debajo de 0.3, lo
que indica que los agentes ya se encontraban mayoritariamente en formación. En la secuencia
de imágenes se ve claramente como el líder “arrastra” a la formación debido a la tensión con
el grupo, mientras se evade el obstáculo virtual del centro. Se puede observar un relativo
alejamiento del líder con la formación en comparación a los demás agentes. Este efecto
se debe al mismo efecto de “arrastre”, ya que para lograr llevar a los demás agentes al
objetivo, es necesario que el factor aplicado sea mayor que el de la formación, provocando
el alejamiento ligero. En el último fotograma se observan los agentes ya en el objetivo final
con su formación.

78



Experimento 1.1: Comprobación de la naturaleza dinámica del algoritmo

Figura 71: Secuencia Experimento 1.1: Verificación del comportamiento dinámico de los agentes en
formación luego de llegar al objetivo.

En la Figura 71 se demuestra el funcionamiento dinámico del algoritmo. Para eviden-
ciarlo, una vez llegó la formación al objetivo final, se movió uno de los agentes lejos de la
formación. El resultado fue que el agente regresó a su posición con la formación.

10.1.2. Experimento 2: Reproducibilidad del algoritmo en físico con 4
agentes

Esta prueba consistió en verificar que el algoritmo es replicable y consistente con el
mismo número de agentes.

79



Figura 72: Secuencia Experimento 2: Reproducibilidad de algoritmo en físico con 4 agentes.

En la Figura 72, se evidencia que en efecto el algoritmo es consistente al momento de su
ejecución. En esta secuencia se muestran todas las etapas del algoritmo. En los primeros 3
fotogramas se ve el posicionamiento de agentes en marcas iniciales en línea, luego se juntan
en el siguiente fotograma y se colocan en formación. En los últimos 5 fotogramas se muestra
la trayectoria completa de los agentes hacia el objetivo.
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10.1.3. Experimento 3: Visualización de gráficas generadas por la ejecu-
ción del algoritmo en físico con 4 agentes con distintas condiciones
iniciales de agente pero mismas marcas de inicio.

El Experimento 3 consistió en ejecutar el algoritmo con distintas condiciones iniciales de
agente, sin variar las marcas de inicio, para verificar su robustez. A continuación se analizan
las gráficas generados con los datos extraídos de la corrida en el Robotat.
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Figura 73: Trayectoria desde marcas iniciales de los 4 agentes, excluyendo el camino hacia las
marcas iniciales.

La Figura 73 es la gráfica resultante de las trayectorias a lo largo de la corrida de la
prueba, a partir del ciclo 400, donde los agentes ya se encontraban en sus marcas iniciales.
Se puede observar que el agente con menor ID es el 2 (trayectoria azul), por lo que le
corresponde tomar el liderazgo de la formación. Este presenta el movimiento más directo
hacia el objetivo, pues es el menos restringido en cuanto a tensión resultante de la formación.
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Además se observa como el agente físico con ID 3 bordea los obstáculos virtuales, con mínima
intersección, para seguir en la formación.
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Figura 74: Histórico de velocidades, incluyendo el camino hacia las marcas iniciales.

En la Figura 74 se observa el histórico de velocidades de los robots en X y Y calculadas
por el algoritmo. Se puede ver que el valor de velocidad del agente 2 (azul), es el que más
cambios presenta, debido a que es el líder.

En la Figura 75, se muestra otra corrida del algoritmo, para comparar con la anterior,en la
que las condiciones iniciales variaron, pero las marcas permanecieron prácticamente iguales.
Aunque en este caso el líder tomo un camino distinto, la formación se mantuvo a lo largo
del trayecto, evadiendo correctamente los obstáculos y llegando al objetivo. Con esto se
evidencia que el algoritmo es consistente respecto a su ejecución y reproducible en cuanto
al éxito de llegada al objetivo manteniendo su funcionamiento.

En la Figura 76 se evidencian los cambios de velocidad más relevantes, de los cuales
destaca el del líder. El líder comienza a moverse con mayor magnitud de velocidad una vez
la formación se construye.
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Figura 75: Trayectoria desde marcas iniciales de los 4 agentes, excluyendo el camino hacia las
marcas iniciales.
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Figura 76: Histórico de velocidades, excluyendo el camino hacia las marcas iniciales.
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10.1.4. Experimento 4: Ejecución del algoritmo completo en físico con 5
agentes y generación de gráficas de velocidad en x y y, así como
el análisis de la trayectoria de cada agente involucrado.

Figura 77: Secuencia Experimento 4: Ejecución del algoritmo completo en físico con 5 agentes.

En la Figura 77 se evidencia el funcionamiento del algoritmo completo (etapa de marcas
iniciales, acercamiento y formación; movimiento hacia objetivo). En esta ocasión se probó
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con un número distinto de agentes, siendo 5.

−1.5 −1.0 −0.5 0.0 0.5 1.0 1.5
Eje x (m)

−2

−1

0

1

2
Ej
e 
y 
(m

)

Trayectoria 
Agente 2
Agente 3
Agente 4
Agente 5
Agente 6
Po  Iniciale 
Po  Finale 
Ob táculo 
Objetivo

Figura 78: Trayectoria completa de los 5 agentes, incluyendo el camino hacia las marcas iniciales.

En la Figura 78 se logra apreciar la trayectoria completa del algoritmo, en esta ocasión
desde sus posiciones arbitrarias. Es claro observar donde se encuentran sus marcas iniciales,
pues se nota que existen 5 puntos en los que se tienen varias oscilaciones en círculos. Esto
se debe a que una vez llegan a sus marcas iniciales, los agentes esperan a llegar al ciclo 400
para iniciar con la fase de formación. Luego de esas oscilaciones, se puede ver las trayectorias
exitosas en formación hasta el objetivo.
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Figura 79: Histórico de velocidades, incluyendo el camino hacia las marcas iniciales.

En la Figura 79 se muestra el histórico de velocidades de toda la trayectoria de formación.
Aquí se puede apreciar el comportamiento del camino hacia las marcas iniciales por parte de
los agentes desde sus posiciones arbitrarias. Como se mencionó con anterioridad, esto sucede
previo al ciclo 400. Se destaca el comportamiento de velocidades que empiezan relativamente
altas y convergen a un valor muy pequeño, pues la velocidad está relacionada directamente
con la diferencia de distancia.

Para fines de comparación, en la Figura 80 se muestra la misma corrida con 5 agentes,
solo que en esta ocasión se omite el recorrido de los agentes de sus posiciones arbitrarias
hasta las marcas iniciales.

Por último, en la Figura 81 se logra ver el comportamiento de las velocidades de los 5
agentes a lo largo del trayecto mencionando con en la Figura 80.
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Figura 80: Trayectoria de los 5 agentes a partir de las marcas iniciales.
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Figura 81: Histórico de velocidades, a partir de las marcas iniciales.
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10.1.5. Experimento 5: Ejecución del algoritmo completo en físico con 9
agentes.

Este experimento consistió en evaluar el desempeño del algoritmo usando la mayor can-
tidad de agentes proporcionados por la universidad, siendo estos 9. A continuación, en la
Figura 82 se muestran los fotogramas de una de las pruebas realizadas con 9 agentes.

Figura 82: Ejecución del algoritmo por los 9 agentes.

En total se realizaron aproximadamente entre 4 y 5 pruebas tanto para 9 agentes como
para 8 agentes, teniendo una formación de figura piramidal truncada. Cabe resaltar que el
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algoritmo se ejecutó exitosamente en cada una de las pruebas, mas el tiempo que tardó en
ejecutarse fue relativamente elevada a cuando se probó con una menor cantidad de agentes.
El tiempo promedio de ejecución para formaciones con más de 7 agentes fue de 6 minutos,
casi el doble del tiempo de ejecución con un número de agentes menor a 7. La causa de este
aumento en el tiempo se puede atribuir a la latencia inducida en el servidor, pues conforme
aumenta el número de robots se tienen más conexiones dinámicas al servidor, por lo que
cada agente se tarda más tiempo en recibir instrucciones, volviendo su reacción más lenta
en cuanto a su posición actual.

Se confirmó que el algoritmo funcionó correctamente, manteniendo formación, evadiendo
obstáculos y siguiendo un objetivo dinámico con éxito, y se halló que entre más agentes tenga
la formación, más tardada es la corrida en su totalidad. Con este hallazgo se partió para
elegir un número balanceado de agentes para las pruebas más avanzadas con los escenarios
detallados en el Capítulo de Diseño Experimental. Se optó por realizar las pruebas en diversos
escenarios con 6 agentes para realizar una formación de pirámide un poco más pequeña pero
más rápida y reactiva.

10.2. Resultados de validación primaria del algoritmo en un
entorno físico

Como producto de los experimentos se logró observar varios hallazgos y comprobaciones
relevantes respecto al funcionamiento del algoritmo. El primero de esto fue que el algoritmo
es funcional, ejecutando cada etapa con éxito, como se demostró en el experimento 1. Además
se estudió su reproducibilidad tanto al variar número de agentes y posiciones iniciales con
mismas marcas. El resultado de este estudio fue que en efecto el algoritmo es versátil en
cuanto a número de agentes independientemente de sus condiciones iniciales, lo cual está
asegurado por el condicionamiento de marcas iniciales para que exista certeza respecto al
punto de inicio de interés.
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CAPÍTULO 11

Comparación de desempeño del algoritmo en diferentes entornos: físico vs.
simulación

En este capítulo se presentan las corridas realizadas en los diversos escenarios menciona-
dos en el Capítulo 9, los hallazgos de las características principales en un contexto temporal,
porcentajes de éxito y diferencia relativa, resultantes del análisis comparativo entre la ejecu-
ción del algoritmo en un entorno físico (Robotat) y en un entorno virtual (Webots). Todas
las pruebas se realizaron con 6 robots, usando los agentes 1 al 6.

11.1. Resumen de escenarios y explicación de herramientas de
análisis de datos

11.1.1. Escenarios

A continuación se muestra el resumen de la interpretación de los códigos para facilitar
su comprensión, en el Cuadro 7.
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Código escenario Significado

AAA Posicionamiento inicial de agentes en línea sin obstáculos,
con un objetivo en una esquina.

AB1A
Posicionamiento inicial de agentes en línea con localización
de obstáculos predeterminada en el centro de la mesa de pruebas,
con un objetivo en una esquina.

AB2A
Posicionamiento inicial de agentes en línea con localización de
obstáculos predeterminada cerca del objetivo, con un objetivo
en una esquina.

AB1B
Posicionamiento inicial de agentes en línea con localización de
obstáculos predeterminada en el centro de la mesa de pruebas,
con un objetivo en el centro.

ACA Posicionamiento inicial de agentes en línea con localización de
obstáculos aleatoria, con un objetivo en una esquina.

ACC Posicionamiento inicial de agentes en línea con localización de
obstáculos aleatoria, con un objetivo aleatorio.

BCA Posicionamiento inicial de agentes en círculo con localización
de obstáculos aleatoria, con un objetivo en una esquina.

CB1A
Posicionamiento aleatorio de agentes en círculo con localización
de obstáculos predeterminada en el centro de la mesa de pruebas,
con un objetivo en una esquina.

CCA Posicionamiento aleatorio de agentes en círculo con localización
de obstáculos aleatoria, con un objetivo en una esquina.

ADD Posicionamiento inicial de agentes en línea con localización de
obstáculos dinámica, con un objetivo dinámico.

Cuadro 7: Interpretación de los escenarios.

La leyenda a usar en las gráficas de trayectorias se muestra en la Figura 83 para mayor
claridad.

Figura 83: Leyenda para trayectorias.
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Además, en algunas gráficas se muestran dos líneas punteadas verticales, una negra y
una amarilla. La negra indica el comienzo de la construcción de la formación de agentes,
mientras que la amarilla representa cuando el líder y la formación comienzan a ir hacia el
objetivo.

11.1.2. Herramientas de análisis

Debido a la necesidad de un análisis más definitivo en cuanto a los resultados del algo-
ritmo, se desarrollaron dos funciones para análisis de datos diseñadas especialmente para el
algoritmo de sincronización y control de formaciones.

La primera, figure_gen, toma como argumento principal un archivo .npz que contiene
la información relevante de la corrida entera del algoritmo, y con base en esta, generan los
siguientes archivos dentro de una carpeta con el nombre de la prueba:

Gráfica traj: Trayectoria de cada uno de los agentes en la corrida, abarcando desde
que estos están en sus posiciones iniciales hasta que se termina la corrida.

Gráfica cm: Trayectoria del centro de masa de la formación, abarcando desde el co-
mienzo de seguimiento al objetivo hasta que se termina la corrida.

Gráfica normV: Norma de Velocidad de la formación a lo largo de la corrida con
indicadores verticales para resaltar las etapas principales del algoritmo. Esta norma
de velocidad es la calculada por el algoritmo, es decir previo a ser acotada por las
restricciones de velocidad de las llantas de los agentes.

Gráfica mse: Error cuadrático medio de la formación a lo largo de la corrida, con in-
dicadores verticales para resaltar las etapas principales del algoritmo. También cuenta
con un indicador horizontal rosado para mostrar el límite de 1, útil para visualizar de
forma directa la similitud de la formación deseada y la formación actual.

Gráfica vel: Velocidades calculadas por el algoritmo (previo a ser acotadas por las
restricciones de velocidad de las llantas) de cada agente, con indicadores verticales
para resaltar las etapas principales del algoritmo.

Gráficas xvel y yvel: Velocidades en x y y calculadas por el algoritmo (previo a ser aco-
tadas por las restricciones de velocidad de las llantas) de cada agente, con indicadores
verticales para resaltar las etapas principales del algoritmo.

Gráficas phiL y phiR: Velocidades angulares en rpm de las llantas izquierda y derecha
de cada uno de los agentes con indicadores verticales para resaltar las etapas principales
del algoritmo. Estas velocidades ya se muestran como las reales de los robots, pues ya
fueron acotadas por las restricciones de velocidad.

Animación en formato gif de la corrida con indicador de tiempo real

Archivo latex.txt con el código de latex para insertar las imágenes, con formato de
nombramiento automático bajo convención de código, así como generación automati-
zada de títulos, labels y captions.
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Además, las imágenes se generan tanto en formato .png como .eps, según la preferencia
que se desee usar.

En cuanto a la segunda función de análisis de datos, se tiene table_gen, que se enfoca
en generar una tabla comparativa entre datos promedio, timestamps de eventos relevantes,
etc., entre simulación y físico, así como su diferencia absoluta y relativa. Para obtener la
diferencia relativa se uso como divisor al valor máximo de los valores a comparar. La tabla
se genera tanto en excel como en un texto para visualizarla en latex. Se automatizó también
para que se genere con su código, label y caption.

Cada tabla se genera al realizar la corrida comparativa de simulación, y se guarda en un
archivo de excel según el escenario (pestaña en excel) y número de corrida de dicho escenario
(fila).

Error cuadrático medio

El error cuadrático medio (MSE en inglés), se utilizó como una medida de similitud entre
la formación deseada y la formación obtenida en realidad, esto al comparar las matrices de
distancia entre agentes. Por naturaleza es adimensional y la forma de interpretar el valor se
puede resumir en:

Valor = 0: La formación obtenida es idéntica a la deseada.

0 < Valor < 1: El error entre la formación obtenida y la deseada es pequeño, por lo
que se puede interpretar como una formación cercana a la deseada.

Valor = 1: El error entre la formación obtenida y la deseada es medio, por lo que
aún se puede considerar como una formación que encaja dentro del mínimo requeri-
do. 1 se puede interpretar como el límite que no se desea sobrepasar para que siga
considerándose una formación.

Valor > 1: El error entre la formación obtenida y la deseada es alto, por lo que ya no
se considera que los agentes están en formación.

Cabe resaltar que el error cuadrático medio (e.c.m.) también sirve como control de etapas,
pues una vez los agentes estén en la etapa de comenzar a formarse, estos buscan hacerlo hasta
que su error cuadrático medio sea menor a 0.5, lo cual ya es aceptable para considerarse
una formación. Una vez alcanzan este valor el líder comienza a movilizarse hacia el objetivo.
Este comportamiento se podrá observar más adelante.

Estructura del análisis de la corrida y escenario

Para cada corrida se despliegan las gráficas relevantes (en algunos casos se omitirán
gráficas que no presenten mayor aporte de análisis, y se adjuntan en Anexos o bien en el
repositorio, cuyo enlace también se encuentra en anexos), seguido de la tabla comparativa
de métricas de físico vs. simulación de dicha corrida, cerrando con el análisis del promedio
de métricas de todas las corridas que se realizaron para ese escenario.
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Para cada caso se compara la llegada del líder al objetivo y la llegada de la formación al
objetivo. Existen casos en los que solo el líder es capaz de llegar al objetivo, mientras que la
formación se queda atrás. El éxito de llegada al objetivo se define por un rango, siendo este
de 0.5 m de cercanía para el líder, y aproximadamente 0.7 m para la formación. Se eligió el
valor de 0.5 m debido a que es una distancia menor a la distancia que ocupa la formación,
por lo que tiene sentido que para el líder estar a una distancia menor al espacio que ocupa
la formación se considere un éxito.

En el caso del valor de 0.7 m, este prácticamente es la suma entre la distancia del líder
de éxito y la distancia de un vértice de la formación al centro de masa del triángulo, lo que
resulta en un valor aproximado de 0.7 m.

11.2. Resultados de corridas en físico y simulación de cada
escenario

En esta sección se muestran los resultados de las corridas más relevantes tanto en el
Robotat (entorno físico) como en Webots (entorno virtual/simulado). Para todas las corridas
se utilizaron 6 agentes, un nivel de rigidez de 8 (máximo) para la matriz mínimamente rígida
de la formación, y la velocidad máxima óptima para los robots.

Debido a que los Pololus tienen dimensiones ligeramente diferentes a los E-Pucks, sus
velocidades óptimas también son distintas, siendo 30 rpm para los robots físicos Pololu, y 60
rpm para los E-Pucks en la simulación. Se optó por usar estas velocidades debido a que se
buscaba comparar el mejor desempeño posible por ambos tipos de robots en su respectivo
entorno, aunque esto implicara velocidades máximas diferentes.

En total, para esta comparación final se realizaron de forma oficial para esta muestreo
30 pruebas en físico y 30 pruebas en simulación, dando un total de 60 pruebas. Todas las
pruebas en simulación replicaron de forma exacta las condiciones iniciales del Robotat al
comienzo del algoritmo, tanto para la posición y rotación de cada uno de los robots, así
como la posición de los obstáculos y el objetivo al comienzo del algoritmo.

Para cada escenario se realizaron tres pruebas para corroborar su desempeño (dichas
pruebas se pueden observar en el repositorio a más detalle).

A continuación se muestran los resultados de cada escenario, discutiendo algunas de sus
características en cada escenario y haciendo una comparación final luego de mostrar los
resultados específicos de cada escenario.

11.2.1. Escenario AAA

Con los resultados contenidos en esta subsección se valida el funcionamiento del algoritmo
desde un posicionamiento inicial cercano entre sí (línea), sin obstáculos y seguimiento de un
objetivo lo más lejano posible.
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Figura 84: Trayectoria de los 6 agentes en el escenario AAA, corrida 1 en físico (izquierda) y
simulación (derecha).

Al comparar la corrida física con la simulación la Figura 84, se puede observar que ambos
logran llegar a la meta siguiendo un movimiento relativamente suave. Cabe resaltar que en
el caso de simulación, las curvas son más suaves, esto se debe a la latencia del servidor, que
provoca oscilaciones en los carros. Además. en la Figura 85 se logra ver con mayor claridad
que en un ambiente real la trayectoria de toda la formación es más quebrada.
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Figura 85: Trayectoria del centro de masa de la formación en el escenario AAA, corrida 1 en físico
(izquierda) y simulación (derecha).
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Ambas trayectorias del centro de masa de la formación completa son muy similares, como
se puede observar en la Figura 85, aunque se puede observar que en físico la ruta parece
ser más directa, por la misma naturaleza quebradiza que se mencionó con anterioridad. Por
otro lado, la simulación parece tomar una ruta ligeramente más larga debido a que esta
trayectoria resulta ser más suave.
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Figura 86: Histórico de norma de velocidad de la formación y error cuadrático medio en el
escenario AAA, corrida 1, en físico.
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Figura 87: Histórico de norma de velocidad de la formación y error cuadrático medio en el
escenario AAA, corrida 1, en simulación.

En cuanto a la comparación del desempeño de la formación se puede observar que am-
bos son igualmente robustos (físico y simulación) y mantienen formación ya que el error
cuadrático medio permaneció por debajo de 1, como se observa en la Figura 86 y la Figura
87. También se puede notar que las oscilaciones son más pronunciadas para la norma de
velocidad y el error cuadrático medio en el ambiente físico, mientras que los cambios son
menos bruscos en el ambiente simulado. Habiendo mencionado esas diferencias, vale la pena
resaltar que ambas curvas poseen la misma forma general, tanto en la norma de velocidad
como en el e.c.m.

También se puede observar la etapa de formación entre las franjas negra y amarilla,
donde el e.c.m. cae drásticamente hasta por debajo de 0.5, lo que activa el seguimiento del
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objetivo y consecuentemente provoca oscilaciones.

Estas oscilaciones se pueden explicar debido a que el líder se tiene que alejar constante-
mente de la formación para lograr atraerla hacia el objetivo, por lo que es de esperarse que
el e.c.m. de la formación esté constantemente cambiando, aunque de forma aceptable.

Otro detalle que se puede observar es que el e.c.m. de la corrida física comienza a oscilar
antes que la simulada, cuyo e.c.m. baja un poco más antes de comenzar a oscilar. Esto se
puede deber al ruido inducido por el servidor y la latencia misma.

A continuación se muestran, tanto las velocidades en x, como en y calculadas para cada
agente, y las velocidades de cada llanta en rpm. En el caso de la simulación presentan más
oscilaciones pero esto se debe a que el algoritmo es más reactivo y eficiente en Webots.
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Figura 88: Histórico de velocidades de los agentes en el escenario AAA, corrida 1, en físico.
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Figura 89: Histórico de velocidades de los agentes en el escenario AAA, corrida 1, en simulación.

En el histórico de velocidades se puede observar que en efecto el agente con mayor
influencia de velocidad es el líder (agente 1), pues es el que tiene que ir atrayendo a la
formación hacia el objetivo. Se puede observar que en físico esta influencia es menor, como
se ve en la Figura 88, en comparación con la simulación, notable en la Figura 89.
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Figura 90: Histórico de velocidades en las ruedas de los agentes en el escenario AAA, corrida 1, en
físico.
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Figura 91: Histórico de velocidades en las ruedas de los agentes en el escenario AAA, corrida 1, en
simulación.

En el caso de las velocidades angulares, de las Figuras 90 y 91, se puede observar que
existe un mayor número de oscilaciones para el ambiente simulado que en el físico, esto se
puede deber a que es más reactivo, lo que le otorga la posibilidad de realizar más cambios
en menos tiempo.

Métrica Físico Simulado ∆ Dif. Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) 2.30 2.46 -0.16 6.50 %

Promedio del mse de la formación 0.30 0.27 0.03 10.00 %
Duración total de la corrida (s) 126.49 45.44 81.05 64.08 %
Timestamp inicio formación (s) 0.09 0.06 0.03 33.33 %

Timestamp inicio seguimiento obj (s) 5.57 3.65 1.92 34.47 %
Timestamp llegada líder (s) 90.94 35.65 55.29 60.80 %

Timestamp llegada formación (s) 101.71 37.63 64.08 63.00 %
dif. llegada líder y formación (s) 10.77 1.98 8.79 81.62 %

Cuadro 8: Comparación de métricas entre corridas en simulación y físico, escenario AAA, corrida
1, con 6 agentes.
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En cuanto a las métricas, las corridas en simulación presentaron una mayor rapidez de
ejecución aunque preservando de forma muy similar las velocidades y la formación.

Además, según se observa en el Cuadro 8, todos los eventos relacionados a tiempo fueron
alcanzados en menos tiempo por la formación en simulación que en físico, siendo la corrida
en físico entre 33.33 % y 64.08 % más tardado, lo que hace sentido debido a que de por sí los
robots en simulación son el doble de rápidos, y no presentan mayor latencia.

La única métrica que fue mejor en físico que en simulación fue la norma de velocidades,
pues se mantuvo 0.16 m/s más baja, lo que indica cierta constancia y menos oscilaciones de
los agentes.

Por otro lado el mse promedio se mantuvo muy similar entre ambas corridas,siendo 0.3
para físico y 0.27 para simulado, lo que indica que se mantuvo una buena relación de la
formación deseada y la formación obtenida en ambos casos.

Valores promedio del escenario AAA Físico Simulado ∆ Dif.Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) 2.76 2.42 0.34 15.84 %

Promedio del mse de la formación 0.38 0.29 0.09 20.96 %
Duración total de la corrida (s) 136.51 43.80 92.71 66.57 %
Timestamp inicio formación (s) 0.09 0.06 0.03 33.33 %

Timestamp inicio seguimiento obj (s) 6.99 3.99 3.00 41.93 %
Timestamp llegada líder (s) 117.14 34.60 82.54 67.91 %

Timestamp llegada formación (s) 103.57 36.93 65.52 63.26 %
dif. llegada líder y formación (s) 9.98 2.32 7.84 78.30 %

Cuadro 9: Comparación de promedio de métricas entre corridas en simulación y físico, todas las
corridas del escenario AAA, con 6 agentes.

En el Cuadro 9 se puede observar los valores promedio de todas las corridas del escenario
AAA. Al compararlo con el Cuadro 8 se puede notar que en efecto no difieren sustancialmente
los valores entre corridas.

Resultados de éxito de corridas del escenario AAA Físico Simulación
Total de corridas 3 3

Éxito de llegada del líder (número de corridas) 3 3
Éxito de llegada de la formación (número de corridas) 2 3

Porcentaje de éxito de llegada del líder 100 % 100 %
Porcentaje de éxito de llegada del la formación 66.67 % 100 %

Cuadro 10: Resultado de éxito todas las corridas del escenario AAA, con 6 agentes.

Como se muestra en el Cuadro 10, el agente líder llegó al objetivo en el 100 % de los
casos, mientras que el resto de la formación falló en llegar en una ocasión, teniendo un 67 %
de éxito en físico. Este caso fallido se debió a que la formación se acopló invertida al líder,
lo que ocasionó que se le dificultara arrastrar a la formación hacia el objetivo. Habiendo
mencionado esto, no se considera un fracaso, pues la formación si se acercó relativamente
aceptable, simplemente no fue suficiente para entrar al rango de éxito.
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11.2.2. Escenario AB1A
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Figura 92: Trayectoria de los 6 agentes en el escenario AB1A, corrida 3 en físico (izquierda) y
simulación (derecha).

En la Figura 92 se puede observar que el algoritmo funciona en ambos ambientes, físico
y simulado, evadiendo los obstáculos por su propio camino.
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Figura 93: Trayectoria del centro de masa de la formación en el escenario AB1A, corrida 3 en físico
(izquierda) y simulación (derecha).
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En la Figura 93 se puede notar que incluso con condiciones iniciales idénticas, ambos
grupos de robots tomaron rumbos diferentes hacia el objetivo, siendo la formación física
la que rodeó el obstáculo por la izquierda, mientras que la simulada rodeó por la derecha.
Esto demuestra que el algoritmo puede llegar al objetivo independientemente del camino
que tome, ofreciendo variabilidad según parezca ser más viable un camino que otro o no.
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Figura 94: Histórico de norma de velocidad de la formación y error cuadrático medio en el
escenario AB1A, corrida 3, en físico.
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Figura 95: Histórico de norma de velocidad de la formación y error cuadrático medio en el
escenario AB1A, corrida 3, en simulación.

En las Figuras 94 y 95 se puede notar dos picos en las gráficas de norma de velocidad, los
cuales coinciden aproximadamente con el acercamiento a los obstáculos. También se puede
notar que las gráficas de e.c.m. sí varían en esta ocasión, esto se debe a que las formaciones
tomaron caminos distintos, por lo que la forma en que el líder y su formación maniobran los
obstáculos naturalmente cambia.
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Figura 96: Histórico de velocidades de los agentes en el escenario AB1A, corrida 3, en físico.
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Figura 97: Histórico de velocidades de los agentes en el escenario AB1A, corrida 3, en simulación.

Así como se observó en el escenario AAA, en este escenario también se puede notar cómo
el líder es quien es mayormente influido por las velocidades, como se muestra en las Figuras
96 y 97. Además, también se puede ver al estudiar las velocidades de los demás agentes, que
los que le siguen en magnitud son los agentes 2 y 3, que coinciden con ser la segunda fila del
triángulo y son vecinos próximos del líder, por lo que es lógico que lo secunden en términos
de influencia de velocidad.
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Figura 98: Histórico de velocidades en las ruedas de los agentes en el escenario AB1A, corrida 3, en
físico.
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Figura 99: Histórico de velocidades en las ruedas de los agentes en el escenario AB1A, corrida 3, en
simulación.

El cambio de ruta hacia el objetivo también se hace evidente en las Figuras 98 y 99,
debido a que las velocidades angulares oscilan la primera mitad para la formación en físico,
y luego dejan de oscilar. Esto se debe a que al encontrarse en la cercanía de dos obstáculos,
los agentes no tiene otra opción que prácticamente irse acomodando constantemente, para
pasar a través del obstáculos. En el caso de la simulación no se nota ese cambio abrupto de
oscilaciones a no oscilaciones, ya que como se discutió con anterioridad, es normal para el
ambiente de simulación oscilar más, por la disponibilidad de reacción más rápida.

A continuación se muestran las métricas obtenidas de esta corrida en el Cuadro 11. La
métrica que destaca es el promedio de norma de velocidades pues apenas difirió 0.07 m/s
entre simulación y físico, con una diferencia de 2.62 %.
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Métrica Físico Simulado ∆ Dif. Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) 2.60 2.67 -0.07 2.62 %

Promedio del mse de la formación 0.44 0.26 0.18 40.91 %
Duración total de la corrida (s) 179.10 45.25 133.85 74.73 %
Timestamp inicio formación (s) 0.09 0.06 0.03 33.33 %

Timestamp inicio seguimiento obj (s) 6.87 2.56 4.31 62.74 %
Timestamp llegada líder (s) 161.19 38.21 122.98 76.30 %

Timestamp llegada formación (s) 172.33 40.77 131.56 76.34 %
dif. llegada líder y formación (s) 11.14 2.56 8.58 77.02 %

Cuadro 11: Comparación de métricas entre corridas en simulación y físico, escenario AB1A, corrida
3, con 6 agentes.

En el Cuadro 12 se muestran los valores promedio de todas las corridas del escenario
AB1A. La diferencia de llegada del líder y la formación son muy similares a los obtenidos
en el escenario AAA.

Valores promedio escenario AB1A Físico Simulado ∆ Dif.Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) 3.74 3.41 0.33 25.75 %

Promedio del mse de la formación 0.51 0.26 0.25 49.33 %
Duración total de la corrida (s) 203.69 52.18 151.51 72.63 %
Timestamp inicio formación (s) 0.09 0.06 0.03 33.33 %

Timestamp inicio seguimiento obj (s) 6.96 2.94 4.02 57.17 %
Timestamp llegada líder (s) 208.94 42.37 171.56 81.03 %

Timestamp llegada formación (s) 219.15 44.82 179.24 80.83 %
dif. llegada líder y formación (s) 10.21 2.46 7.68 75.04 %

Cuadro 12: Comparación de promedio de métricas entre corridas en simulación y físico, todas las
corridas del escenario AB1A, con 6 agentes.

Resultados de éxito de corridas del escenario AB1A Físico Simulación
Total de corridas 3 3

Éxito de llegada del líder (número de corridas) 2 3
Éxito de llegada de la formación (número de corridas) 2 3

Porcentaje de éxito de llegada del líder 66.67 % 100 %
Porcentaje de éxito de llegada del la formación 66.67 % 100 %

Cuadro 13: Resultado de éxito todas las corridas del escenario AB1A, con 6 agentes.

Como se observa en el Cuadro 13 en este escenario también se tuvo una prueba fallida
en físico, aunque en este caso fue tanto para el líder como la formación. Esto se debió a
que el líder y la formación quedaron exactamente alineados entre el obstáculo y el objetivo
por lo que prácticamente quedaron atascados. Al tener un control proporcional, el agente
líder no era capaz de distinguir que camino tomar para rodear al obstáculo, por lo que
avanzaba y retrocedía sin variar su rotación. Este problema se podría arreglar aumentando la
complejidad del controlador, por lo menos más complejo que el simple control proporcional.
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11.2.3. Escenario AB2A
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Figura 100: Trayectoria de los 6 agentes en el escenario AB2A, corrida 1 en físico (izquierda) y
simulación (derecha).
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Figura 101: Trayectoria del centro de masa de la formación en el escenario AB2A, corrida 1 en
físico (izquierda) y simulación (derecha).

Esta corrida resultó interesante, pues solo en físico la formación llegó al objetivo con
éxito, mientras que en simulación la formación quedó atascada entre dos obstáculos. Como
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se observa en las Figuras 100 y 101, el líder quedó alineado con el pequeño espacio entre dos
obstáculos y el objetivo, creando una especie de esquina, lo que comprueba que las esquinas
internas puede provocar que la formación se atasque en un punto. En el caso de la trayectoria
en físico, se puede ver que esta sigue el patrón que los escenarios previos, en el que en físico
resulta ser más directa que en simulación.
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Figura 102: Histórico de norma de velocidad de la formación y error cuadrático medio en el
escenario AB2A, corrida 1, en físico.
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Figura 103: Histórico de norma de velocidad de la formación y error cuadrático medio en el
escenario AB2A, corrida 1, en simulación.

En las Figuras 86 y 87 se observa que el comportamiento de la formación es congruente
con la norma de velocidad de la formación y su e.c.m.

En cuanto a la norma de velocidad se puede observar que apenas presenta picos peque-
ños en el caso de físico, mientras que en simulación permanece más constante. El detalle
importante del e.c.m. en físico es que casi al final experimenta un pico que sobrepasa li-
geramente el límite de 1. Esto se debe a que se comprime ligeramente para pasar por el
obstáculo mientras que en simulación el efecto es contrario, ya que el estancamiento permite
a los agentes permanecer en mejor formación.
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Figura 104: Histórico de velocidades de los agentes en el escenario AB2A, corrida 1, en físico.
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Figura 105: Histórico de velocidades de los agentes en el escenario AB2A, corrida 1, en simulación.

En las Figuras 104 y 105 se observa el mismo patrón del líder siendo más influenciado,
aunque claramente presentando menor número de oscilaciones en el caso simulado, lo que
explica la suavidad de su movimiento, siendo un poco más indirecto hacia el objetivo.
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Figura 106: Histórico de velocidades en las ruedas de los agentes en el escenario AB2A, corrida 1,
en físico.
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Figura 107: Histórico de velocidades en las ruedas de los agentes en el escenario AB2A, corrida 1,
en simulación.

En la Figura 106 se muestran las velocidades de las llantas en físico, y se puede notar que
las oscilaciones se dan aproximadamente a la mitad, ocasionadas por el obstáculo evadido,
mientras que en la simulación no se ve este efecto, según la Figura 107.

Métrica Físico Simulado ∆ Dif. Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) 2.56 2.66 -0.10 3.76 %

Promedio del mse de la formación 0.42 0.37 0.05 11.90 %
Duración total de la corrida (s) 195.44 34.88 160.56 82.15 %
Timestamp inicio formación (s) 0.09 0.06 0.03 33.33 %

Timestamp inicio seguimiento obj (s) 4.18 2.94 1.24 29.67 %
Timestamp llegada líder (s) 164.16 - - -

Timestamp llegada formación (s) 189.31 - - -
dif. llegada líder y formación (s) 25.15 - - -

Cuadro 14: Comparación de métricas entre corridas en simulación y físico, escenario AB2A, corrida
1, con 6 agentes.

Los resultados mostrados en el Cuadro 14 indican una baja diferencia de norma de
velocidades, así como similares promedios de mse entre simulación y físico. Se resalta el
hecho que no existe timestamp de la llegada del líder y formación para la simulación, y en
lugar se tiene un guion. Esto se debe a que como la formación simulada quedó atascada,
nunca se acercó lo suficiente al objetivo para tomarse como exitosa.
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Valores promedio escenario AB2A Físico Simulado ∆ Dif.Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) 4.83 2.42 2.41 33.06 %

Promedio del mse de la formación 0.38 0.31 0.07 18.07 %
Duración total de la corrida (s) 179.20 45.25 133.95 74.40 %
Timestamp inicio formación (s) 0.09 0.06 0.03 33.33 %

Timestamp inicio seguimiento obj (s) 5.29 3.37 1.92 34.64 %
Timestamp llegada líder (s) 145.02 35.81 99.64 73.53 %

Timestamp llegada formación (s) 174.25 41.00 125.72 75.41 %
dif. llegada líder y formación (s) 29.23 5.19 26.09 82.99 %

Cuadro 15: Comparación de promedio de métricas entre corridas en simulación y físico, todas las
corridas del escenario AB2A, con 6 agentes.

En el Cuadro 15 se demuestran los valores promedio obtenidos entre todas las corridas
del escenario AB2A. Es notorio que la simulación es más rápida, entre un 33.33 % y 75.41 %,
aunque las características de velocidad y error cuadrático medio (mse) indican que en efecto
ambos entornos resultan en comportamientos similares en cuanto al funcionamiento espacial
del algoritmo.

Resultados de éxito de corridas del escenario AB2A Físico Simulación
Total de corridas 3 3

Éxito de llegada del líder (número de corridas) 3 2
Éxito de llegada de la formación (número de corridas) 3 2

Porcentaje de éxito de llegada del líder 100 % 66.67 %
Porcentaje de éxito de llegada del la formación 100 % 66.67 %

Cuadro 16: Resultado de éxito todas las corridas del escenario AB2A, con 6 agentes.

En este escenario, las corridas físicas fueron más exitosas (100 %) que las simuladas
(66.67 %), como se ilustra en el Cuadro 16, tanto en el contexto de éxito del líder como de
la formación.

Con estos resultados se valida el funcionamiento del algoritmo en el escenario AB2A, es
decir el caso en que los agentes comiencen en posiciones iniciales cercanas entre sí, busquen
un objetivo alejado de ellos y rodeado de obstáculos.
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11.2.4. Escenario AB1B
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Figura 108: Trayectoria de los 6 agentes en el escenario AB1B, corrida 3 en físico (izquierda) y
simulación (derecha).

−1.5 −1.0 −0.5 0.0 0.5 1.0 1.5
Eje x (m)

−2

−1

0

1

2

Ej
e 
) 
(m

)

Tra)ect ria del c.m. de la f rmación en físic , AB1B
C.M. F rm
Obstácul s
Objetiv 
P s Iniciales
P s Finales

−1.5 −1.0 −0.5 0.0 0.5 1.0 1.5
Eje x (m)

−2

−1

0

1

2

Ej
e 
( 
(m

)

Tra(ect ria del c.m. de la f rmación en simulación, AB1B
C.M. F rm
Obstácul s
Objetiv 
P s Iniciales
P s Finales

Figura 109: Trayectoria del centro de masa de la formación en el escenario AB1B, corrida 3 en
físico (izquierda) y simulación (derecha).

Según las Figuras 108 y 109, se puede observar que tanto en físico como simulación se
logra alcanzar el objetivo rodeando los obstáculos, siguiendo el patrón observado previamen-
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te, siendo más directo el camino en físico que en simulación. En el caso de la formación en
simulación, se puede observar que la forma final de la formación está ligeramente deformada
hacia arriba debido al que está completamente rodeada por los obstáculos.
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Figura 110: Histórico de norma de velocidad de la formación y error cuadrático medio en el
escenario AB1B, corrida 3, en físico.
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Figura 111: Histórico de norma de velocidad de la formación y error cuadrático medio en el
escenario AB1B, corrida 3, en simulación.

En cuanto a las Figuras 110 y 111 se puede observar que en físico, la norma de veloci-
dad de la formación presenta varios picos al inicio, esto se puede explicar debido a que al
formarse y tomar un camino más directo al objetivo del centro, se acerca ligeramente más
al obstáculo cercano de las posiciones iniciales. Además el e.c.m. muestra el momento donde
se compresiona la formación para lograr pasar entre los dos obstáculos, llegando casi a 1,
para luego disminuir conforme los agentes se acomodan a los obstáculos.
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Figura 112: Histórico de velocidades de los agentes en el escenario AB1B, corrida 3, en físico.
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Figura 113: Histórico de velocidades de los agentes en el escenario AB1B, corrida 3, en simulación.

En las Figuras 112 y 113 se logra apreciar el comportamiento del líder tanto en físico
como en simulación, experimentando un pequeño pico al momento de buscar atraer a la
formación al objetivo a través de los dos obstáculos.
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Figura 114: Histórico de velocidades en las ruedas de los agentes en el escenario AB1B, corrida 3,
en físico.
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Figura 115: Histórico de velocidades en las ruedas de los agentes en el escenario AB1B, corrida 3,
en simulación.

En las Figuras 114 y 115 se logra apreciar la diferencia de oscilaciones entre la corrida
física y simulación, e incluso se resalta una densidad de oscilaciones mayor en la rueda
derecha de la formación en simulación. Esto se debe a que el obstáculo más cercano se
encuentra del lado derecho, por lo que para que la formación pueda maniobrar para lograr
evadir los obstáculos involucra una mayor actividad en dicha llanta.

Métrica Físico Simulado ∆ Dif. Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) 4.02 1.20 2.82 70.15 %

Promedio del mse de la formación 0.40 0.25 0.15 37.50 %
Duración total de la corrida (s) 121.20 59.71 61.49 50.73 %
Timestamp inicio formación (s) 0.09 0.06 0.03 33.33 %

Timestamp inicio seguimiento obj (s) 5.66 2.62 3.04 53.71 %
Timestamp llegada líder (s) 52.52 17.47 35.05 66.74 %

Timestamp llegada formación (s) 94.19 21.82 72.37 76.83 %
dif. llegada líder y formación (s) 41.67 4.35 37.32 89.56 %

Cuadro 17: Comparación de métricas entre corridas en simulación y físico, escenario AB1B, corrida
3, con 6 agentes.

En el Cuadro 17 se logra observar las métricas del la corrida 3, cuyos valores de llegada
del líder y la formación coinciden con el comportamiento mostrado en las gráficas. En el
caso de la llegada del líder se puede observar que encaja perfectamente con el pico más alto
de error cuadrático medio presente tanto en simulación como en físico de las Figuras 110
y 111. Este pico es seguido por un decremento que también coincide con la llegada de la
formación. Cabe resaltar que este comportamiento también está presente en los escenarios
previos.

En el Cuadro 18 se muestran los promedios de las corridas del escenario AB1B. Se puede
observar que los patrones se mantienen en cuanto a la diferencia temporal entre físico y
simulación, y el e.c.m. se mantiene por debajo de 0.5, lo que indica que el nivel de formación
obtenido es aceptable durante el camino hacia el objetivo.
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Valores promedio del escenario AB1B Físico Simulado ∆ Dif.Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) 3.76 1.79 2.20 71.63 %

Promedio del mse de la formación 0.44 0.23 0.21 46.37 %
Duración total de la corrida (s) 130.63 38.74 91.89 69.30 %
Timestamp inicio formación (s) 0.09 0.06 0.03 33.33 %

Timestamp inicio seguimiento obj (s) 5.82 2.50 3.32 55.52 %
Timestamp llegada líder (s) 56.42 17.81 38.61 68.30 %

Timestamp llegada formación (s) 104.93 21.33 83.59 79.28 %
dif. llegada líder y formación (s) 48.51 3.52 44.99 92.41 %

Cuadro 18: Comparación de promedio de métricas entre corridas en simulación y físico, todas las
corridas del escenario AB1B, con 6 agentes.

Resultados de éxito de corridas del escenario AB1B Físico Simulación
Total de corridas 3 3

Éxito de llegada del líder (número de corridas) 3 3
Éxito de llegada de la formación (número de corridas) 3 3

Porcentaje de éxito de llegada del líder 100 % 100 %
Porcentaje de éxito de llegada del la formación 100 % 100 %

Cuadro 19: Resultado de éxito todas las corridas del escenario AB1B, con 6 agentes.

Los resultados de las corridas de este escenario fueron exitosos por completo, tanto para
las corridas físicas como las simuladas, así como la llegada del líder y la formación, tal como
se muestra en el Cuadro 19. Esto indica de forma preliminar que el escenario AB1B, es decir
que la situación de agentes en posiciones iniciales cercanas, con un objetivo ubicado en el
centro y obstáculos rodeando el centro, no resulta problemática para el algoritmo.

11.2.5. Escenario ACA

En el caso de este escenario, se trabajó con obstáculos y objetivo virtual, para observar
el comportamiento del algoritmo cuando no se usan marcadores físicos para determinar la
posición del obstáculo y objetivo, en cambio usando entidades de Webots para determinar
la posición del obstáculo, por lo que la situación se denomina híbrida, en lugar de física.
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Figura 116: Trayectoria de los 6 agentes en el escenario ACA, corrida 2 en híbrido (izquierda) y
simulación (derecha).
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Figura 117: Trayectoria del centro de masa de la formación en el escenario ACA, corrida 2 en
híbrido (izquierda) y simulación (derecha).

Al observar la Figura 116 y 117 se logra observar que el algoritmo presenta una trayectoria
similar a los casos anteriores, lo que confirma que el algoritmo es funcional independiente-
mente de que si se usen obstáculos y objetivos virtuales o físicos (por medio de marcadores).
También se mantiene el comportamiento de seguimiento más directo del objetivo en el medio
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físico/híbrido, que el seguimiento en el medio simulado.
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Figura 118: Histórico de norma de velocidad de la formación y error cuadrático medio en el
escenario ACA, corrida 2, en híbrido.
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Figura 119: Histórico de norma de velocidad de la formación y error cuadrático medio en el
escenario ACA, corrida 2, en simulación.
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Figura 120: Histórico de velocidades de los agentes en el escenario ACA, corrida 2, en híbrido.
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Figura 121: Histórico de velocidades de los agentes en el escenario ACA, corrida 2, en simulación.

Como se mencionó previamente, se puede observar que las velocidades calculadas más
elevadas son los del líder y sus agentes más cercanos en la formación, 2 y 3, se logra ver con
claridad en las Figuras 120 y 121.
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Figura 122: Histórico de velocidades en las ruedas de los agentes en el escenario ACA, corrida 2, en
híbrido.
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Figura 123: Histórico de velocidades en las ruedas de los agentes en el escenario ACA, corrida 2, en
simulación.

Métrica Híbrido Simulado ∆ Dif. Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) 2.67 2.18 0.49 18.35 %

Promedio del mse de la formación 0.41 0.20 0.21 51.22 %
Duración total de la corrida (s) 142.45 44.54 97.91 68.73 %
Timestamp inicio formación (s) 0.09 0.06 0.03 33.33 %

Timestamp inicio seguimiento obj (s) 8.54 3.78 4.76 55.74 %
Timestamp llegada líder (s) 124.91 34.37 90.54 72.48 %

Timestamp llegada formación (s) 140.59 37.18 103.41 73.55 %
dif. llegada líder y formación (s) 15.68 2.81 12.87 82.08 %

Cuadro 20: Comparación de métricas entre corridas en simulación e híbrido, escenario ACA,
corrida 2, con 6 agentes.

En el Cuadro 20 se muestran las métricas obtenidas para la corrida 2 de este escenario,
de las cuales se evidencia que el aumento del e.c.m. se da justo cuando el líder llega al rango
de éxito, alrededor de los 125 s, y baja nuevamente a un valor aproximado de 0.2 justo a
los 140 s, que coincide con la llegada de la formación al objetivo, como se ve en la Figura
118. Este cambio no es tan notorio en cuanto al ambiente simulado, como se ve en la Figura
119, aunque cabe resaltar que en la gráficas de velocidades lineales (Figuras 120 y 121) y
angulares (Figuras 122 y 123) de tanto híbrido/físico como simulación, se observar un pico
de la velocidad del líder justo antes de llegar al objetivo. La explicación de esto es que el
algoritmo está programado para darle un mayor peso al cálculo de velocidad del líder cuando
el error proporcional de este y el objetivo es menor a 0.7 m, esto para evitar el efecto de
ralentización exponencial conforme se acerca cada vez más al objetivo.
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Valores promedio escenario ACA Híbrido Simulado ∆ Dif.Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) 19.32 2.12 17.20 67.73 %

Promedio del mse de la formación 0.44 0.19 0.25 56.52 %
Duración total de la corrida (s) 187.61 44.05 143.56 75.64 %
Timestamp inicio formación (s) 0.09 0.06 0.03 33.33 %

Timestamp inicio seguimiento obj (s) 7.43 3.27 4.16 54.38 %
Timestamp llegada líder (s) 163.11 33.56 129.55 78.66 %

Timestamp llegada formación (s) 180.19 36.35 143.84 79.18 %
dif. llegada líder y formación (s) 17.08 2.79 14.28 83.52 %

Cuadro 21: Comparación de promedio de métricas entre corridas en simulación e híbrido, todas las
corridas del escenario ACA, con 6 agentes.

En el Cuadro 21 se puede observar las métricas promedio de todas las corridas del
escenario ACA, por lo general siguen los patrones de los escenarios pasados, con la excepción
del promedio de la norma de velocidades calculada en físico/híbrido. Esto se podría deber a
la discrepancia de actualización de posiciones, ya que al ser corridas híbridas, las posiciones
del objetivo y obstáculos se actualizan más rápido que las posiciones de los agentes (por la
latencia del servidor).

Resultados de éxito de corridas del escenario ACA Híbrido Simulación
Total de corridas 3 3

Éxito de llegada del líder (número de corridas) 3 3
Éxito de llegada de la formación (número de corridas) 3 3

Porcentaje de éxito de llegada del líder 100 % 100 %
Porcentaje de éxito de llegada del la formación 100 % 100 %

Cuadro 22: Resultado de éxito todas las corridas del escenario ACA, con 6 agentes.

Los resultados de éxito del escenario ACA se muestran en el Cuadro 22, indicando un
100 % de éxito para todas las corridas tanto híbridas como simuladas, así como éxito del líder
y la formación. Con esto se valida el funcionamiento del algoritmo en un contexto híbrido.
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11.2.6. Escenario ACC
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Figura 124: Trayectoria de los 6 agentes en el escenario ACC, corrida 1 en físico (izquierda) y
simulación (derecha).
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Figura 125: Trayectoria del centro de masa de la formación en el escenario ACC, corrida 1 en físico
(izquierda) y simulación (derecha).
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Figura 126: Histórico de norma de velocidad de la formación y error cuadrático medio en el
escenario ACC, corrida 1, en físico.
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Figura 127: Histórico de norma de velocidad de la formación y error cuadrático medio en el escenario
ACC, corrida 1, en simulación.
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Figura 128: Histórico de velocidades de los agentes en el escenario ACC, corrida 1, en físico.
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Figura 129: Histórico de velocidades de los agentes en el escenario ACC, corrida 1, en simulación.

0 20 40 60 80 100 120 140 160
t (s)

−60

−40

−20

0

20

40

60

P 
i L
 ()
pm

)

Velocidades L, físico ACC
Age(te 1
Age(te 2
Age(te 3
Age(te 4
Age(te 5
Age(te 6
I(icio Fo)m:
1.67
Seg,i) Obj:
7.52

0 20 40 60 80 100 120 140 160
t (s)

−60

−40

−20

0

20

40

60

P 
i R

 ()
pm

)

Velocidades R, físico ACC
Age(te 1
Age(te 2
Age(te 3
Age(te 4
Age(te 5
Age(te 6
I(icio Fo)m:
1.67
Seg,i) Obj:
7.52

Figura 130: Histórico de velocidades en las ruedas de los agentes en el escenario ACC, corrida 1, en
físico.
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Figura 131: Histórico de velocidades en las ruedas de los agentes en el escenario ACC, corrida 1, en
simulación.
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Métrica Físico Simulado ∆ Dif. Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) 4.75 2.01 2.74 57.68 %

Promedio del mse de la formación 0.33 0.22 0.11 33.33 %
Duración total de la corrida (s) 152.93 36.61 116.32 76.06 %
Timestamp inicio formación (s) 1.67 2.18 -0.51 23.39 %

Timestamp inicio seguimiento obj (s) 7.52 3.65 3.87 51.46 %
Timestamp llegada líder (s) 109.69 24.90 84.79 77.30 %

Timestamp llegada formación (s) 132.70 28.29 104.41 78.68 %
dif. llegada líder y formación (s) 23.01 3.39 19.62 85.27 %

Cuadro 23: Comparación de métricas entre corridas en simulación y físico, escenario ACC, corrida
1, con 6 agentes.

En las Figuras 124 y 125 se muestran las trayectorias, exitosas, de las formaciones en
físico y simulación. El camino tiene la misma forma, solo que con más oscilaciones por
parte de la corrida física. Las demás gráficas concuerdan con las características de los demás
escenarios, al observar los valores temporales del Cuadro 23:

Oscilaciones cerca de los obstáculos (Figuras 128, 129, 130 y 131).

Mayor movimiento del líder para acercarse del objetivo.

Aumento del e.c.m. de la formación al llegar al rango de éxito del líder, y decremento
de e.c.m. cuando el centro de masa de la formación alcanza el rango de éxito de la
formación (Figuras 126 y 127).

Valores promedio del escenario ACC Físico Simulado ∆ Dif.Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) 4.27 1.96 2.31 54.38 %

Promedio del mse de la formación 0.48 0.22 0.26 50.34 %
Duración total de la corrida (s) 161.69 44.25 117.44 73.11 %
Timestamp inicio formación (s) 3.22 1.92 1.30 37.37 %

Timestamp inicio seguimiento obj (s) 8.35 4.07 4.28 52.07 %
Timestamp llegada líder (s) 87.26 23.04 64.22 73.06 %

Timestamp llegada formación (s) 125.09 26.62 98.47 78.58 %
dif. llegada líder y formación (s) 37.83 3.58 34.25 89.29 %

Cuadro 24: Comparación de promedio de métricas entre corridas en simulación y físico, todas las
corridas del escenario ACC, con 6 agentes.

Los valores promedio de todas las corridas del escenario ACC se muestran en el Cuadro
24, manteniendo los patrones previamente establecidos en los escenarios anteriores. El pro-
medio de la formación se mantuvo por debajo de 0.5, por lo que se puede asegurar que el
mantenimiento de la formación es satisfactorio para este escenario.
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Resultados de éxito de corridas del escenario ACC Físico Simulación
Total de corridas 3 3

Éxito de llegada del líder (número de corridas) 3 3
Éxito de llegada de la formación (número de corridas) 3 3

Porcentaje de éxito de llegada del líder 100 % 100 %
Porcentaje de éxito de llegada del la formación 100 % 100 %

Cuadro 25: Resultado de éxito todas las corridas del escenario ACC, con 6 agentes.

Como se aprecia en el Cuadro 25, el 100 % de las pruebas fueron exitosas en este escenario,
con lo que se concluye que el algoritmo tiende a ser robusto a condiciones aleatorias de
obstáculos y objetivo, cuando sus posiciones iniciales son cercanas.

11.2.7. Escenario BCA
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Figura 132: Trayectoria de los 6 agentes en el escenario BCA, corrida 3 en físico (izquierda) y
simulación (derecha).
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Figura 133: Trayectoria del centro de masa de la formación en el escenario BCA, corrida 3 en físico
(izquierda) y simulación (derecha).

En la Figura 132 se puede observar el comportamiento del algoritmo cuando los agentes
se encuentran alejados entre sí y se acercan para realizar la formación. En esta configuración,
es más fácil notar la distinción de etapas, desde el momento en el que se juntan, hasta el
momento donde se realiza la formación con éxito. La principal diferencia entre físico y simu-
lación, es la misma que han presentado escenarios anteriores, la suavidad de la trayectoria
es mayor en simulación, aunque el camino es menos directo.

En el caso del centro de masa de la formación, se puede observar que al comienzo de la
formación este se encuentra al centro de los obstáculo, como se muestra en la Figura 133.
Esto se debe a que los obstáculos no permiten a la formación acercarse lo suficiente ya que
sen encuentran en el camino. Es por eso que eventualmente la formación tiende a un lado
para alejarse de los obstáculos y partir hacia el objetivo. Esta maniobra evasiva es resultado
de la tensión de formación y evasión de obstáculos.
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Figura 134: Histórico de norma de velocidad de la formación y error cuadrático medio en el
escenario BCA, corrida 3, en físico.
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Figura 135: Histórico de norma de velocidad de la formación y error cuadrático medio en el
escenario BCA, corrida 3, en simulación.

Debido a que los agentes están lo suficientemente alejados al inicio de la corrida, esto
permite que la fase de acercamiento y construcción de la formación sea más larga, dejando
más claro el comportamiento durante esta etapa. En la Figura 134 se puede observar que
mientras los agentes físicos se están formando, se tienen varios picos altos de norma de
velocidad, debido a que dos obstáculos se encuentran en el centro de la formación. Estos
picos altos prácticamente desaparecen una vez se comienza a seguir el objetivo. En el caso
de la norma de velocidad para los agentes simulados, no se ve tan afectada por la misma
suavidad del movimiento, como se ve en la Figura 135.

En cuanto al e.c.m., su comportamiento también es más fácil de ver en este escenario,
pues dado que los agentes se encuentran alejados entre sí, son extremadamente distintos
a la formación deseada. Conforme se van acercando, el error cuadrático medio disminuye
con una naturaleza exponencial, hasta llegar al valor menor a 0.5, desde donde comienza a
moverse hacia el objetivo. Tanto en simulación como en físico no se cruzó el límite de 1 ni
una vez luego de comenzar su trayecto hacia el objetivo.

126



0 25 50 75 100 125 150 175
t (s)

−20

−15

−10

−5

0

5

10

15

20

V−
 (m

/s
)

Velocidades en X,  (sico BCA
Agente 1
Agente 2
Agente 3
Agente 4
Agente 5
Agente 6
Inicio Fo)m:
0.09
Seg,i) Obj:
76.84

0 25 50 75 100 125 150 175
t (s)

−20

−15

−10

−5

0

5

10

15

20

V−
 (m

/s
)

Velocidades en Y,  (sico BCA
Agente 1
Agente 2
Agente 3
Agente 4
Agente 5
Agente 6
Inicio Fo)m:
0.09
Seg,i) Obj:
76.84

Figura 136: Histórico de velocidades de los agentes en el escenario BCA, corrida 3, en físico.
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Figura 137: Histórico de velocidades de los agentes en el escenario BCA, corrida 3, en simulación.
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Figura 138: Histórico de velocidades en las ruedas de los agentes en el escenario BCA, corrida 3, en
físico.
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Figura 139: Histórico de velocidades en las ruedas de los agentes en el escenario BCA, corrida 3, en
simulación.

Las velocidades de las ruedas no presentan ninguna característica fuera de lo usual o
discutido con anterioridad.

Métrica Físico Simulado ∆ Dif. Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) 2.23 1.90 0.33 14.80 %

Promedio del mse de la formación 0.32 0.36 -0.04 11.11 %
Duración total de la corrida (s) 187.92 53.70 134.22 71.42 %
Timestamp inicio formación (s) 0.09 0.06 0.03 33.33 %

Timestamp inicio seguimiento obj (s) 76.84 16.83 60.01 78.10 %
Timestamp llegada líder (s) 155.16 41.98 113.18 72.94 %

Timestamp llegada formación (s) 173.26 44.74 128.52 74.18 %
dif. llegada líder y formación (s) 18.10 2.76 15.34 84.75 %

Cuadro 26: Comparación de métricas entre corridas en simulación y físico, escenario BCA, corrida
3, con 6 agentes.

El Cuadro 26, referente a las métricas de la corrida, confirma el comportamiento de picos
de velocidad lineal (Ver Figuras 136 y 137) y e.c.m. (Ver Figuras 134 y 135) y su relación
coincidente con el tiempo de llegada del líder y la formación.

Valores promedio escenario BCA Físico Simulado ∆ Dif.Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) 2.56 1.90 0.62 48.73 %

Promedio del mse de la formación 0.39 0.32 0.07 25.35 %
Duración total de la corrida (s) 155.50 46.64 108.86 69.56 %
Timestamp inicio formación (s) 0.09 0.06 0.03 33.33 %

Timestamp inicio seguimiento obj (s) 54.17 15.55 38.61 69.24 %
Timestamp llegada líder (s) 129.27 36.67 92.60 71.34 %

Timestamp llegada formación (s) 141.86 39.51 102.35 71.78 %
dif. llegada líder y formación (s) 12.59 2.84 9.75 77.25 %

Cuadro 27: Comparación de promedio de métricas entre corridas en simulación y físico, todas las
corridas del escenario BCA, con 6 agentes.
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Los valores promedio (Ver Cuadro 27 de las corridas del escenario BCA, concuerdan con
los esperados al comparar con los demás escenarios.

Resultados de éxito de corridas del escenario BCA Físico Simulación
Total de corridas 3 3

Éxito de llegada del líder (número de corridas) 3 3
Éxito de llegada de la formación (número de corridas) 3 3

Porcentaje de éxito de llegada del líder 100 % 100 %
Porcentaje de éxito de llegada del la formación 100 % 100 %

Cuadro 28: Resultado de éxito todas las corridas del escenario BCA, con 6 agentes.

Como se observa en el Cuadro 28, el porcentaje de éxito de todas las corridas en este
escenario (BCA) fue de 100 %, por lo que indica que el algoritmo también es apto para
funcionar con posiciones iniciales alejadas entre sí, y es robusto a posicionamiento aleatorio
de obstáculos, incluso si estos se interponen entre los agentes al momento de formarse.

11.2.8. Escenario CB1A

Las pruebas de este escenario también se realizaron en un contexto híbrido, extrayendo
la posición del objetivo y los obstáculos desde entidades virtuales de Webots, en lugar de los
marcadores del Robotat. Esto para probar su robustez en condiciones iniciales aleatorias.
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Figura 141: Trayectoria del centro de masa de la formación en el escenario CB1A, corrida 1 en
híbrido (izquierda) y simulación (derecha).

En la Figura 140 se puede observar el comportamiento de llegada de la formación al
objetivo, que es independiente a la ruta tomada por los agentes, como se ve fueron por rutas
individuales distintas en el contexto híbrido y en el contexto de simulación.

En la Figura 141 se puede observar el comportamiento característico del entorno físi-
co/híbrido, en el que los agentes toman una ruta más directa que en simulación.
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Figura 142: Histórico de norma de velocidad de la formación y error cuadrático medio en el
escenario CB1A, corrida 1, en híbrido.
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Figura 143: Histórico de norma de velocidad de la formación y error cuadrático medio en el
escenario CB1A, corrida 1, en simulación.
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Figura 144: Histórico de velocidades de los agentes en el escenario CB1A, corrida 1, en híbrido.
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Figura 145: Histórico de velocidades de los agentes en el escenario CB1A, corrida 1, en simulación.
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Figura 146: Histórico de velocidades en las ruedas de los agentes en el escenario CB1A, corrida 1,
en híbrido.
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Figura 147: Histórico de velocidades en las ruedas de los agentes en el escenario CB1A, corrida 1,
en simulación.

Métrica Híbrido Simulado ∆ Dif. Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) 2.67 2.28 0.39 14.61 %

Promedio del mse de la formación 0.34 0.31 0.03 8.82 %
Duración total de la corrida (s) 181.52 55.55 125.97 69.40 %
Timestamp inicio formación (s) 3.16 2.62 0.54 17.09 %

Timestamp inicio seguimiento obj (s) 28.30 17.79 10.51 37.14 %
Timestamp llegada líder (s) 122.40 45.12 77.28 63.14 %

Timestamp llegada formación (s) 140.68 47.74 92.94 66.06 %
dif. llegada líder y formación (s) 18.28 2.62 15.66 85.67 %

Cuadro 29: Comparación de métricas entre corridas en simulación y físico, escenario CB1A, corrida
1, con 6 agentes.

Al analizar cada una de las gráficas de rendimiento de este escenario y compararlas con
el Cuadro 29, se verificó el comportamiento coincidente con el tiempo de llegada del líder y
la formación en relación a los aumentos de velocidad del líder (Figuras 144 y 145).
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Cabe resaltar que en este el pico del e.c.m. de llegada del líder y la formación también
se da en los escenarios en los que la etapa de formación dura más tiempo al estar lejos entre
sí los agentes Este pico es menos notorio debido a las magnitudes de error altas en la etapa
de formación.

Valores promedio escenario CB1A Híbrido Simulado ∆ Dif.Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) 2.45 1.80 0.66 27.07 %

Promedio del mse de la formación 0.33 0.27 0.06 17.65 %
Duración total de la corrida (s) 156.46 44.10 112.37 70.19 %
Timestamp inicio formación (s) 1.11 0.91 0.20 27.92 %

Timestamp inicio seguimiento obj (s) 33.99 16.58 17.42 49.97 %
Timestamp llegada líder (s) 110.62 34.22 76.40 68.17 %

Timestamp llegada formación (s) 126.73 37.01 89.72 69.92 %
dif. llegada líder y formación (s) 16.12 2.79 13.32 82.03 %

Cuadro 30: Comparación de promedio de métricas entre corridas en simulación e híbrido, todas las
corridas del escenario CB1A, con 6 agentes.

Como se observa en el Cuadro 30, los valores promedio encontrados en este escenario
son congruentes con la tendencia de los demás valores extraídos de los escenarios previos.
El promedio del e.c.m. está por debajo de 0.5, por lo que el seguimiento de la formación es
satisfactorio en las corridas de este escenario.

Resultados de éxito de corridas del escenario CB1A Híbrido Simulación
Total de corridas 3 3

Éxito de llegada del líder (número de corridas) 3 3
Éxito de llegada de la formación (número de corridas) 3 3

Porcentaje de éxito de llegada del líder 100 % 100 %
Porcentaje de éxito de llegada del la formación 100 % 100 %

Cuadro 31: Resultado de éxito todas las corridas del escenario CB1A con 6 agentes.

En todas las corridas (híbrido y simulación) de este escenario se tuvo un porcentaje de
éxito de líder y formación de 100 %, por lo que esto indica que el algoritmo es apropiado
para trabajar de forma híbrida y en condiciones iniciales aleatorias, con obstáculos ubicados
al al centro.

11.2.9. Escenario CCA

Este escenario está diseñado para acercarse lo más fielmente a una aplicación real, ya
que tanto las posiciones de los agentes como las posiciones de los obstáculos están dispuestas
de forma aleatoria. Como control se fijo el objetivo a una de las esquinas.
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Figura 148: Trayectoria de los 6 agentes en el escenario CCA, corrida 2 en físico (izquierda) y
simulación (derecha).
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Figura 149: Trayectoria del centro de masa de la formación en el escenario CCA, corrida 2 en físico
(izquierda) y simulación (derecha).

Tanto la formación en físico como en simulación logró llegar al objetivo, tomando caminos
diferentes pero exitosos, como se muestra en las Figuras 148 y 149.
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Figura 150: Histórico de norma de velocidad de la formación y error cuadrático medio en el
escenario CCA, corrida 2, en físico.

0 10 20 30 40
t (s)

−40

−30

−20

−10

0

10

20

30

40

Ve
 o

cid
ad

 (m
/s

)

Norma de  a (e ocidad de  a formaci)n, simu aci)n CCA
Inicio Form:
0.45
Seguir Obj:
13.95

0 10 20 30 40
t (s)

0.0

2.5

5.0

7.5

10.0

12.5

15.0

17.5

Un
id

ad
es

Error Cuadrático Medio de la formación, simulación CCA
Límite = 1
Inicio Form:
0.45
Seguir Obj:
13.95

Figura 151: Histórico de norma de velocidad de la formación y error cuadrático medio en el
escenario CCA, corrida 2, en simulación.
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Figura 152: Histórico de velocidades de los agentes en el escenario CCA, corrida 2, en físico.
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Figura 153: Histórico de velocidades de los agentes en el escenario CCA, corrida 2, en simulación.
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Figura 154: Histórico de velocidades en las ruedas de los agentes en el escenario CCA, corrida 2, en
físico.
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Figura 155: Histórico de velocidades en las ruedas de los agentes en el escenario CCA, corrida 2, en
simulación.
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Métrica Físico Simulado ∆ Dif. Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) 3.15 2.07 1.08 34.29 %

Promedio del mse de la formación 0.50 0.26 0.24 48.00 %
Duración total de la corrida (s) 250.47 45.44 205.03 81.86 %
Timestamp inicio formación (s) 2.51 0.45 2.06 82.07 %

Timestamp inicio seguimiento obj (s) 25.80 13.95 11.85 45.93 %
Timestamp llegada líder (s) 214.00 36.16 177.84 83.10 %

Timestamp llegada formación (s) 234.23 38.98 195.25 83.36 %
dif. llegada líder y formación (s) 20.23 2.82 17.41 86.06 %

Cuadro 32: Comparación de métricas entre corridas en simulación y físico, escenario CCA, corrida
2, con 6 agentes.

Al comparar el Cuadro 32 con las gráficas de velocidades del escenario, se verifica la
coincidencia entre el tiempo cercano previo a la llegada del líder y el aumento de velocidad
del líder (Figuras 152, 153, 154 y 153).

También se puede observar la relación del momento de ascenso del e.c.m. cuando el líder
llega al rango de éxito y su respectivo descenso cuando llega la formación, en la corrida
real, de la Figura 150. En el caso de la simulación no se puede notar dicho cambio, al ver la
Figura 151.

Valores promedio del escenario CCA Físico Simulado ∆ Dif.Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) 2.87 2.01 0.86 29.79 %

Promedio del mse de la formación 0.37 0.22 0.16 40.86 %
Duración total de la corrida (s) 154.23 37.50 116.73 72.80 %
Timestamp inicio formación (s) 2.35 1.15 1.20 49.78 %

Timestamp inicio seguimiento obj (s) 24.35 11.97 12.38 51.16 %
Timestamp llegada líder (s) 120.64 28.37 92.27 72.13 %

Timestamp llegada formación (s) 139.94 31.55 108.39 74.32 %
dif. llegada líder y formación (s) 19.30 3.18 16.12 83.41 %

Cuadro 33: Comparación de promedio de métricas entre corridas en simulación y físico, todas las
corridas del escenario CCA, con 6 agentes.

Acorde al Cuadro 33, se puede observar que los valores promedio de las corridas de este
escenario se encuentran dentro de los parámetros esperados, con el e.c.m. manteniéndose por
debajo de 0.5 en promedio durante estas pruebas, por lo que se pueden considerar resultados
satisfactorios.

Resultados de éxito de corridas del escenario CCA Físico Simulación
Total de corridas 3 3

Éxito de llegada del líder (número de corridas) 3 3
Éxito de llegada de la formación (número de corridas) 3 3

Porcentaje de éxito de llegada del líder 100 % 100 %
Porcentaje de éxito de llegada del la formación 100 % 100 %

Cuadro 34: Resultado de éxito todas las corridas del escenario CB1A con 6 agentes.
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En el Cuadro 34 se muestran los porcentajes de éxito de las corridas de este escenario,
siendo un 100 % de éxito tanto para simulación y físico, con la formación y el líder alcanzando
el rango del objetivo en todas las ocasiones.

Con este resultado es posible confirmar que el algoritmo está preparado para configura-
ciones aleatorias de posiciones iniciales y obstáculos, lo que señala que se puede acoplar a
un entorno real y relativamente impredecible de forma exitosa.

11.2.10. Escenario ADD

Este es el último escenario planteado, y está diseñado para poner al algoritmo a prueba
respecto a su naturaleza dinámica, y observar como reacciona a un entorno cambiante en
tiempo real. Tanto el objetivo como los obstáculos se movieron durante la prueba, en diversos
momentos y varias posiciones. Para tener un control con respecto a las posiciones iniciales se
usó el posicionamiento inicial en forma de línea. Dos de las pruebas fueron con marcadores
físicos del Robotat para los obstáculos y el objetivo, mientras que para una prueba se usaron
entidades virtuales para las posiciones de los obstáculos y objetivo (enfoque híbrido).

La corrida que se muestra es la híbrida, para analizar como reacciona tanto dinámica-
mente de forma híbrida.
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Figura 156: Trayectoria de los 6 agentes en el escenario ADD, corrida 3 en híbrido (izquierda) y
simulación (derecha).

En la Figura 156 se puede observar el trayecto completo de toda la corrida tanto en híbri-
do como en simulación. Se puede observar que la formación híbrida mantiene esas pequeñas
oscilaciones características, comparado a la suavidad de la trayectoria de la formación simu-
lada. Además en ambas gráficas se puede notar pequeños cambios de concavidad abruptos
en las trayectorias, esto se debió a que los obstáculos y el objetivo se estuvieron moviendo
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constantemente, para obstaculizar a propósito a la formación de llegar al objetivo y observar
su comportamiento.

En ambas corridas se movió el objetivo en alrededor de la mayoría de la mesa de pruebas
(tanto virtual como física), creando esta especie de camino circular que abarca el área.
El algoritmo fue capaz de procesar los cambios en tiempo real y evadir los obstáculos, o
reorientar al líder para seguir el objetivo cambiando de posición.
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Figura 157: Trayectoria del centro de masa de la formación en el escenario ADD, corrida 3 en
híbrido (izquierda) y simulación (derecha).

En el caso del movimiento de la formación este también fue exitoso, como se puede
observar en la Figura 157, manteniendo su centro de masa con una trayectoria coherente
respecto al movimiento real del conjunto de agentes. Cabe resaltar que las trayectorias
difieren entre lo híbrido y la simulación, debido a que los cambios de posición de obstáculos
y objetivo fueron diferentes para cada corrida, incluso a nivel temporal.
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Figura 158: Histórico de norma de velocidad de la formación y error cuadrático medio en el
escenario ADD, corrida 3, en híbrido.
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Figura 159: Histórico de norma de velocidad de la formación y error cuadrático medio en el
escenario ADD, corrida 3, en simulación.

En las Figuras 158 y 159 se puede observar el histórico de la norma de velocidad para
tanto la corrida híbrida como la simulada, respectivamente. Algo que resalta de esta corrida
híbrida es la cantidad alta de oscilaciones elevadas. Una de las posibles causas de este
comportamiento es el dinamismo del ambiente pues los movimientos de las entidades como
obstáculos y objetivo puede provocar cambios repentinos y agresivos dependiendo de la
severidad del movimiento.

Otra de las características que sobresalen, es la forma en que el e.c.m. reacciona a los
cambios en el entorno. Pues tanto en el enfoque híbrido como la simulación presentaron estos
picos, aunque los picos de la formación en el ambiente híbrido fueron mayores, posiblemente
a la misma diferencia de tiempo de actualización entre robots reales y entidades virtuales
por la latencia del servidor.
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Figura 160: Histórico de velocidades de los agentes en el escenario ADD, corrida 3, en híbrido.
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Figura 161: Histórico de velocidades de los agentes en el escenario ADD, corrida 3, en simulación.

Las variaciones de la norma de velocidad mencionadas previamente también se ven refle-
jadas en las velocidades de los agentes en el ambiente híbrido (Figura 160); principalmente la
del líder, en el caso de la simulación (Figura 161). Esto tiene sentido debido a que abruptos
cambios de posición del objetivo producen abruptos cambios en la velocidad para orientar
al líder en la nueva posición del objetivo.
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Figura 162: Histórico de velocidades en las ruedas de los agentes en el escenario ADD, corrida 3, en
híbrido.
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Figura 163: Histórico de velocidades en las ruedas de los agentes en el escenario ADD, corrida 3, en
simulación.

Como se podría esperar, en este escenario en el que el entorno está cambiando constan-
temente, las velocidades angulares de la llantas se mantuvieron oscilando durante práctica-
mente toda la duración de las corridas, como se ve en las Figuras 162 y 163.

Métrica Físico Simulado ∆ Dif. Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) 52.57 2.08 50.49 96.04 %

Promedio del mse de la formación 0.54 0.21 0.33 61.11 %
Duración total de la corrida (s) 450.27 164.48 285.79 63.47 %
Timestamp inicio formación (s) 0.09 0.06 0.03 33.33 %

Timestamp inicio seguimiento obj (s) 9.00 2.62 6.38 70.89 %
Timestamp llegada líder (s) 9.00 156.42 -147.42 94.25 %

Timestamp llegada formación (s) 438.11 154.30 283.81 64.78 %
dif. llegada líder y formación (s) 429.11 2.12 426.99 99.51 %

Cuadro 35: Comparación de métricas entre corridas en simulación y físico, escenario ADD, corrida
3, con 6 agentes.

142



Con el Cuadro 35, se puede observar las métricas particulares de esta corrida, las cuales
sí fueron distintas a las de los demás escenarios. Esto tiene sentido pues realmente no era tan
relevante cuando se llegara al objetivo. En total la corrida fue una de las más duraderas para
corridas con 6 agentes, siendo de aproximadamente 7 minutos, esto para probar distintos
tipos de eventos, como acercar los obstáculos al objetivo, cambiar al objetivo de posición
múltiples veces, etc.

Una de las métricas que sí resalta es el elevado promedio de la norma de velocidades
calculada por el algoritmo, siendo casi 10 veces del nivel normal. Esto se puede explicar
por la diversa cantidad de picos elevados en las velocidades ocasionados por los cambios
repentinos del ambiente.

También se destaca el e.c.m. de la formación a lo largo de la corrida en híbrido, pues está
ligeramente elevado, con 0.54. La causa también se le puede atribuir al entorno cambiante,
aunque principalmente se podría enfocar a dos eventos específicos que se probaron. El primer
evento sería mover al objetivo repentinamente cuando el líder ya estaba demasiado cerca del
mismo, lo que provoca un desplazamiento abrupto del mismo, alejándolo de la formación,
aumentando el error. Otro de los eventos que pudo haber aumentado el error fue bloquear
a la formación del objetivo, aislando al líder. Habiendo dicho esto el error cuadrático medio
promedio de la corrida se encuentra en un rango aceptable y se considera que la formación
se mantuvo durante toda la corrida.

Valores promedio del escenario ADD Híbrido Simulado ∆ Dif.Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) 7.12 3.44 18.83 58.59 %

Promedio del mse de la formación 0.43 0.28 0.15 30.87 %
Duración total de la corrida (s) 441.42 186.54 254.88 56.19 %
Timestamp inicio formación (s) 4.27 1.47 2.80 76.92 %

Timestamp inicio seguimiento obj (s) 10.48 4.22 6.26 56.45 %
Timestamp llegada líder (s) 115.04 75.10 39.94 87.96 %

Timestamp llegada formación (s) 262.38 75.69 186.69 83.76 %
dif. llegada líder y formación (s) 154.70 2.01 152.70 88.07 %

Cuadro 36: Comparación de promedio de métricas entre corridas en simulación e híbrido, todas las
corridas del escenario ADD, con 6 agentes.

En el Cuadro 36 se puede observar las métricas promedio del escenario ADD. En este
caso, los datos relevantes son la norma de velocidades y el e.c.m.

La norma de velocidades promedio fue mayor que en los escenarios pasados, con 7.12
m/s, en híbrido, siendo el doble de la simulación. El e.c.m. promedio se mantuvo por debajo
de 0.5, con 0.43, por lo que el resultado de las pruebas en promedio fue el que se buscaba.
Las diferencias relativas entre las corridas híbridas y simuladas fue el esperado, siguiendo el
patrón de los escenarios pasados.
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Resultados de éxito de corridas del escenario ADD Híbrido Simulación
Total de corridas 3 3

Éxito de llegada del líder (número de corridas) 3 3
Éxito de llegada de la formación (número de corridas) 3 3

Porcentaje de éxito de llegada del líder 100 % 100 %
Porcentaje de éxito de llegada del la formación 100 % 100 %

Cuadro 37: Resultado de éxito todas las corridas del escenario ADD, con 6 agentes.

El Cuadro 37 muestra el porcentaje de éxito de las corridas del escenario ADD, siendo
este un 100 % para todas las corridas del mismo, incluyendo físicos, híbridos y simulados.

Este resultado señala que el algoritmo es apto para funcionar en un entorno cambiante,
en tiempo real. Asimismo, ya que se experimento tanto con corridas físicas como híbridas,
también se puede utilizar al marcador objetivo o el objetivo virtual como una especie de
control manual para dirigir a la formación. Esto desbloquea la oportunidad de aplicaciones,
en caso se quisiera tener un robot independiente y más avanzado como líder, y que la
formación esté compuesta por robots más simples para seguirlo.

11.3. Resultados del total de corridas en físico y simulación

A continuación se muestran los resultados finales del promedio de todas las corridas
realizadas oficialmente para el estudio de los diversos escenarios.

Valores promedio totalidad de corridas Físico Simulado ∆ Dif.Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) 5.37 2.33 3.04 43.26 %

Promedio del mse de la formación 0.42 0.26 0.16 35.63 %
Duración total de la corrida (s) 190.69 58.30 132.39 70.04 %
Timestamp inicio formación (s) 1.15 0.58 0.57 39.20 %

Timestamp inicio seguimiento obj (s) 16.38 6.85 9.54 52.25 %
Timestamp llegada líder (s) 125.35 36.16 88.73 74.21 %

Timestamp llegada formación (s) 157.81 39.08 118.35 75.63 %
dif. llegada líder y formación (s) 35.55 3.07 32.70 83.23 %

Cuadro 38: Comparación de promedio de métricas entre corridas en simulación y físico, de la
totalidad de corridas (60 en total) de todos los escenarios, con 6 agentes.

En el Cuadro 38 se muestran los promedios de las métricas entre las 60 corridas realizadas,
30 de simulación y 30 físicas (de estas 5 fueron híbridas). Con estos valores es posible concluir
sobre las características principales del algoritmo en cuanto a desempeño y la comparación
entre físico y simulación.

La norma de velocidad calculada promedio de la formación en físico es de 5.37 m/s,
siendo aproximadamente el doble (43.26 %) de la norma de velocidad para la simulación.

El promedio del error cuadrático medio en físico se mantuvo en 0.42, comparado al 0.26
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de simulación, teniendo una diferencia relativa de aproximadamente 36 %. Ambos valores
indican que se mantuvo la formación en un buen nivel pues no superan el valor de 0.5.
Cabe recalcar que por la misma razón del error inferior en las corridas simuladas, es que se
distingue mejor la formación en este contexto.

En cuanto a la duración media de las pruebas, para las corridas en físico fue de apro-
ximadamente 3 minutos, en comparación con las corridas en simulación, estas tardando 1
minuto.

El inicio de formación es muy similar entre el resultado físico y simulación, con una
diferencia de aproximadamente medio segundo. El algoritmo es eficiente en cuanto a lograr
formarse con rapidez.

El inicio del seguimiento del objetivo normalmente se da luego de 16.38 segundos de
haber iniciado la prueba física, mientras que en el caso de simulación se da luego de 6.85
segundos. El algoritmo físico es un 52.25 % más tardado.

Para la llegada del líder al objetivo de forma exitosa, en físico tarda a aproximadamente
2 minutos, mientras que en simulación tarda cerca de medio minuto.

La llegada de la formación se da luego de que llegue el líder en la mayoría de los casos. La
formación en físico tarda aproximadamente 2 minutos y medio, mientras que en simulación
se tarda cerca de 40 segundos.

Por último, la diferencia de tiempo entre la llegada del líder y la formación es de 35.55
segundos para la formación en físico, mientras que en simulación es 3.07 segundos.

Los porcentajes de diferencia relativa oscilan entre los 35.63 % y 83.23 %, aunque la
mayoría están cerca del 70 % de diferencia. Para las medidas de llegada tiene sentido que el
valor sea cercano al 70 %, pues la diferencia de velocidad lineal máxima de los agentes está
cerca de esta proporción.

Escenario Éxito físico Éxito simulación
AAA 67 % 100 %
AB1A 67 % 100 %
AB2A 100 % 67 %
AB1B 100 % 100 %
ACA 100 % 100 %
ACC 100 % 100 %
BCA 100 % 100 %
CB1A 100 % 100 %
CCA 100 % 100 %
ADD 100 % 100 %

Cuadro 39: Porcentajes de éxito de cada escenario.

Al comparar los resultados de los escenarios como se muestra en el Cuadro 39, se puede
evidenciar que los que presentaron una mayor dificultad para la vida real fueron los escenarios
AAA y AB1A. En cuanto al escenario AAA, este presentó una mayor dificultad pese a no
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tener obstáculos, debido a que al tener un camino libre hacia el objetivo, se observó que se
le permitía una mayor libertad de movimiento, lo que podía ocasionar deformaciones entre
la misma formación.

Respecto al escenario AB1A, obstáculos al centro, la dificultad que se presentó para
alcanzar el objetivo fue mayoritariamente el tiempo, pues no se le otorgó suficiente para
llegar. Se puede confirmar que fue el tiempo debido a que en las iteraciones exitosas si se
logró alcanzar el objetivo luego de darle más tiempo a la prueba, para evadir los obstáculos
con éxito. Con esto se puede concluir que dado más tiempo, eventualmente los agentes logran
cumplir el objetivo.

Por último el escenario AB2A presentó dificultades solamente en la corrida virtual, lo
que se pudo notar que se desembocó por la forma suave en la que se desplazan los agentes
virtuales sobre los físicos, lo que provocaba un movimiento menos directo hacia el objetivo,
y deslindaba en posibles obstrucciones o atascos con los límites de la arena y obstáculos. En
el caso particular del fallo, se dió porque el líder se alineó con una de las esquinas formadas
por dos obstáculos.

Con lo mencionado previamente, se encontraron dos debilidades del algoritmo, siendo
una que el líder quede en una esquina formada por dos obstáculos, y la segunda, que el
centro del obstáculo quede alineado entre el líder y el objetivo. Al tener esta alineación el
líder puede quedar en una especie de bucle de retroceder y avanzar al buscar el camino más
directo, aunque solamente si se encuentra exactamente alineado con el obstáculo. Una posible
solución a esto sería probar implementar un controlador más avanzado que un simple control
proporcional, por ejemplo, un PID (Proporcional, Integrador y Derivativo) o un LQR.

Resultados de éxito de todas las corridas Físico Simulación
Total de corridas 30 30

Éxito de llegada del líder (número de corridas) 29 29
Éxito de llegada de la formación (número de corridas) 28 29

Porcentaje de éxito de llegada del líder 96.67 % 96.67 %
Porcentaje de éxito de llegada del la formación 93.33 % 96.67 %

Cuadro 40: Resultado de éxito todas las corridas en todos los escenarios, con 6 agentes.

El Cuadro 40 contiene el resumen de resultados de éxito de la totalidad de las pruebas
oficiales de escenarios.

De las 60 pruebas que se realizaron, 57 fueron exitosas, dando un porcentaje de éxito de
95 % para las corridas en general (físico, híbrido y simulación).

Segmentando las corridas en físico y simulación, se tienen 30 pruebas de cada tipo. El
agente líder solo falló en llegar en 1 de la pruebas, tanto para las pruebas físicas como para
las simuladas por lo que se produce un empate de porcentaje de éxito para las pruebas
simuladas y físicas, ambas teniendo un 96.67 % de éxito.

La forma de evaluar al algoritmo para verificar su posibilidad de éxito involucra que
la formación logre llegar al objetivo, acompañada del líder. En cuanto a la posibilidad de
éxito de llegada de la formación, el algoritmo tuvo un mejor desempeño en simulación, con
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96.67 %, frente al 93.33 % del desempeño en simulación.

Como tanto el líder como la formación deben llegar al objetivo para considerarse com-
pletamente exitosa, la posibilidad de éxito resulta siendo 90.22 % para las corridas en físico
y 93.45 % para las corridas en simulación.

Con estas medidas estadísticas, se puede asegurar con certeza que se logró validar al
algoritmo, con una certeza de funcionamiento exitoso del 90.22 % además de las diversas
mejoras que se le implementaron.
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CAPÍTULO 12

Conclusiones

1. Se encontraron mejoras de implementación al momento de restaurar el algoritmo de
2019, con lo que se halló que el algoritmo es adaptable en cuanto al número de agentes
a usar, ya que aunque la formación esté diseñada para 10 agentes, esta se mantiene,
aunque el número de agentes sea menor a 10. Como se pudo observar en las pruebas
realizadas en físico, la mayoría de pruebas hechas fueron con 6 agentes por la escasez
de robots en la universidad, mas estos se siguieron formando en subsecciones de la
formación.

2. El número máximo de agentes con los que se experimentó fue 9. Las pruebas con estos
agentes fueron exitosas, aunque estas tardaban demasiado, alrededor de 8 minutos,
por la latencia del servidor al aumentar al número de conexiones con los agentes.

3. Se verificó que la generación de trayectorias es dinámica en el ecosistema real, lo que
permite cambios en el entorno y provee mayor adaptabilidad a imprevistos.

4. La ejecución exitosa del algoritmo de inteligencia de enjambre enfocado en sincroniza-
ción y control de formaciones de sistemas robóticos multi-agente en un entorno físico
fue comprobada mediante varios experimentos, y se estudió su reproducibilidad, así
como robustez cuando está sujeta a condiciones iniciales distintas.

5. Al plantear 10 escenarios distintos especializados, tomando en cuenta los factores de
posicionamiento inicial de agentes, posiciones de obstáculos y objetivo, se obtuvo una
serie de pruebas variadas para verificar la robustez del algoritmo al someterlo a con-
diciones distintas.

6. El algoritmo evade satisfactoriamente las colisiones con obstáculos y se tiene una ca-
libración adecuada para mantener la distancia entre agentes y alejarse si están dema-
siado cerca.

7. Se implementó correctamente un sistema para almacenar eficientemente los datos ge-
nerados para replicar experimentos y optimizar la comparación entre físico y simulado,
así como automatizar la generación de figuras, tablas y animaciones de las corridas.
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8. El algoritmo se modificó exitosamente para que fuera más moldeable y editable en
cuanto a como se desean las formaciones, que distancia se desean entre agentes, nivel
de rigidez, etc.

9. Se realizó una mejora al algoritmo para que pueda funcionar en espacios más grandes,
sin que el líder deje a la formación atrás, usando al error cuadrático medio de la
formación como control.

10. Con 30 pruebas físicas controladas y 30 simuladas para compararlas, formando un
total de 60 pruebas, se encontró que el algoritmo de inteligencia de enjambre enfocado
en sincronización y control de formaciones tiene un porcentaje de éxito de 90.22 % en
un ambiente físico.

11. El algoritmo en simulación tiene un desempeño alrededor de 70 % más rápido que en
físico.

12. Al mover al objetivo dinámicamente se obtiene una especie de control manual respecto
a la formación, pues se puede dirigir hacia donde se quiere movilizar al líder, y por lo
tanto a los demás agentes. Los agentes son reactivos al cambio.
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Recomendaciones

Se recomienda automatizar la generación de entidades en el mundo de Webots, no
solamente su configuración, ya que esto favorecería la escalabilidad de las formaciones,
así como los objetos de interés en el mundo.

Existe la posibilidad de implementar al algoritmo para su funcionamiento en simultá-
neo tanto en físico como en simulado, aunque esto podría ralentizar el cálculo de las
trayectorias, por lo que se debe evaluar formas de implementarlo que no sean compu-
tacionalmente caras.

Es una buena idea implementar una interfaz, ya sea gráfica o en una terminal para
hacer la selección de configuración de escenario más amigable al usuario, sin tener que
modificar el código directamente.

Estudiar el caso híbrido en el que agentes virtuales simulados mantengan una formación
con agentes físicos.

Usar una computadora adecuada para procesos computacionalmente caros, por la can-
tidad de programas que se corren en simultáneo. Como mínimo es recomendable tener
16 GB de RAM y un disco SSD de 512 GB. En la UVG se cuenta con equipo que
cumple con los requisitos mínimos.

Estudiar la posible aplicación del algoritmo en robots de diferente naturaleza, es de-
cir que no sea robots diferenciales. Sería valioso explorar la aplicación de un modelo
uniciclo en drones para movilizarlos en un plano a una altura constante.

Explorar la implementación de un robot de mayor complejidad como líder de la for-
mación, mientras se mantienen a los demás robots a un nivel simple y que estos sim-
plemente lo sigan en formación, a su vez evadiendo colisiones.

Buscar la forma de elaborar un generador de grafos para formaciones mínimamente
rígidos con número de agentes variable, y explorar su comportamiento con distintas
formas.
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Evaluar el funcionamiento del algoritmo con un mayor número de agentes a nivel de
enjambre, con 20 agentes como mínimo.

Realizar pruebas con un controlador más avanzado, en lugar de un simple control
proporcional. Algunas de las opciones podrían ser PID o LQI.

Explorar optimización del camino más óptimo, tomando en cuenta algoritmos ya exis-
tentes para combinar con el de este trabajo. Una buena idea para empezar es el algo-
ritmo de Dijkstra.
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CAPÍTULO 15

Anexos

Enlace a repositorio en GitHub: https://github.com/rod19131/tesisAlejandro

Figura 164: Perspectiva adicional 1 de la adquisición de datos para la calibración de los marcadores.
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Figura 165: Perspectiva adicional 2 de la adquisición de datos para la calibración de los marcadores.
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Figura 166: Trayectoria desde marcas iniciales de los 4 agentes del experimento 1, incluyendo el
camino hacia las marcas iniciales.
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Figura 167: Secuencia Completa de Final Trial en escenario AAA, corrida física 1 (incluyendo la
etapa 0 de agentes llegando a la posición inicial del experimento [primeros 5 fotogramas]).
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Figura 168: Secuencia de Final Trial en escenario AAA, corrida física 3.
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Figura 169: Secuencia de Final Trial en escenario AB1A, corrida física 1.
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Figura 170: Secuencia de Final Trial en escenario AB1A, corrida física 3.
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Figura 171: Secuencia de Final Trial en escenario ACC, corrida física 1.
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Figura 172: Secuencia de Final Trial en escenario BCA, corrida física 1.
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Figura 173: Secuencia de Final Trial en escenario BCA, corrida física 3.
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Figura 174: Secuencia de Final Trial en escenario CCA, corrida física 1.
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Figura 175: Secuencia de Final Trial en escenario CCA, corrida física 2.
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Figura 176: Secuencia de Final Trial en escenario CCA, corrida física 3.
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Figura 177: Secuencia de Final Trial en escenario CB1A, corrida híbrida 1.
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