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Prefacio

Llevar a cabo una de las primeras validaciones fisicas de robética de enjambre en Guate-
mala ha sido una de las mejores experiencias en el campo de investigaciéon que he vivido, y
considero que es un paso en la direccidén correcta para el crecimiento del area de la robdtica
en el pais. Espero que en el futuro se contintie con el estudio del algoritmo validado en este
trabajo, ya que tiene un gran valor de aplicacién en un mundo constantemente cambiante a
nivel tecnolégico.

Que el lector encuentre el valor aportado en este proyecto y lo use para seguir desarro-
llando nuevas aplicaciones de robética de enjambre.
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tanto en mi vida como mis logros, en las buenas y en las malas, que sé que siempre lo
han hecho con amor. A mis abuelos, por atraer mas alegria a mi vida. A mi Milksha-
ke, mi gata, quien es mi protegida desde hace unos meses y contribuye también a mi
inspiracién por hacer un mundo mejor.
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ritmo.
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Resumen

En el presente trabajo se llevd a cabo una validaciéon de un algoritmo previamente de-
sarrollado en 2019, especificamente el algoritmo de inteligencia de enjambre enfocado en
sincronizacién y control de formaciones de sistemas roboéticos multi-agente. La validaciéon se
llevo a cabo en un entorno fisico, especificamente 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 realizé una migracién del software previamente desarrollado en
Matlab hacia Python con la adiciéon de nuevas funciones y caracteristicas, para facilitar su
compatibilidad con el ambiente de Webots, haciendo los ajustes y variantes del algoritmo
necesarias para optimizar el proceso de validacion.

La validacion fisica consistié en realizar una serie de diversos experimentos para poner
a prueba el algoritmo en el ambiente controlado. Entre los factores de evaluacién mas im-
portantes se hizo énfasis en el estudio del desempeno de cada agente, la generacion de las
trayectorias, el posicionamiento inicial, intermedio y final de los agentes, las configuraciones
de formacion, los diversos escenarios de interés con obstaculos, etc. En sintesis, se examind
la ejecucion del algoritmo para observar su desempeifio, encontrando puntos de mejora y
posibles aplicaciones segtin 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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CAPITULO 1

Introduccién

El presente trabajo consistié en la continuaciéon de la linea de investigaciéon de desarro-
llo de roboética de enjambre, especificamente con enfoque en el desarrollo y aplicacién del
algoritmo de sincronizaciéon y control de formaciones de sistemas robdticos multi-agente. Se
tratd de una continuacién debido a que en la fase previa se llegbd 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 fisicos.

El objetivo principal gir6é en torno a la validacién del algoritmo previamente mencionado
en sistemas fisicos, con su respectiva evaluaciéon 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 comunicacion TCP /TP existente en el Robotat.

Como tareas principales que se llevaron a cabo de forma especifica para lograr llegar al
objetivo principal, se asigno 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 evaluacion de
trayectorias usando los marcadores del OptiTrack, siguiendo con la observacién de la ejecu-
cion del algoritmo en la mesa de pruebas con los Pololu 3Pi+ y finalmente una comparaciéon
de resultados fisicos con simulados.

El contenido relacionado a las tareas llevadas a cabo se muestra en los Capitulos|[7] al
En los dos primeros Capitulos se detalla sobre el proceso para integracion de funcionamiento.
En el Capitulo[7]se aborda la explicacion y restauracion del algoritmo, luego, en el Capitulo
se elabora sobre la adaptacion del algoritmo para su funcionamiento en un entorno fisico
real. En dos ultimos Capitulos se muestran los disenos de experimentos (Capitulo E[) y sus
resultados (Capitulo [10)).

Con la validaciéon de este algoritmo se cred un buen cimiento para la continuacién con la
creciente tecnologia por la robotica de enjambre. Observar la ejecuciéon de las trayectorias
generadas por el algoritmo en un entorno controlado representa un paso significativo en el



campo, pues abre las puertas a nuevas aplicaciones y un mayor potencial de este tema en el
mundo moderno.



CAPITULO 2

Antecedentes

2.1. Roboética de enjambre

Conforme ha avanzado la tecnologia en el area de la ingenieria, el drea de robdética 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 limitacién para distintas aplicaciones que involucran tareas que necesitan més de un
individuo, como es el caso de bisquedas de rescate, explorar un area, o incluso realizar
varias tareas de forma paralela. Es en estos casos donde entra el campo de investigacion de
la robotica de enjambre, el cual, contrario a Atlas se basa en robotica “simple”.

El area de robética de enjambre consiste en realizar alguna tarea compleja a gran escala
usando miltiples robots de construccién y capacidad simple. Estos robots suelen ser de
bajo costo y consumo, de dimensiones relativamente pequenas y su funcionamiento a nivel
individual no es demasiado exigente en términos de procesamiento, pero al momento de
trabajar como conjunto estos pueden desempenar tareas a niveles de alta complejidad |2,
teniendo asi una operacién multiagente. Esta area de la robotica esta inspirada en sistemas en
la naturaleza compuestos por multiples 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 robotica de enjambre se destacan la robustez, flexibilidad y escalabilidad. A
grandes rasgos esta disciplina puede tomar modelos de la naturaleza y adaptarlos al Ambito
de control para los robots, o bien, se pueden crear nuevos algoritmos [3].

En el diagrama de la Figura [I] se muestran los principales ejes de estudio de la robotica
de enjambre, los cuales tienen ramificaciones segiin su aplicacion.
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Figura 1: Taxonomia de la robotica de enjambre |[3].
2.2. Kilobots

En 2014 la Universidad de Harvard (Instituto de Wyss) desarroll6 estudios con enjambres
de hasta 1024 agentes, los cuales se denominan Kilobots (Figura , cuyas dimensiones
son muy cercanas a las de un centavo estadounidense y un costo menor a los 20 ddlares.
El enjambre que formdé parte del estudio fue de 1024 robots con lo que se logré realizar
distintas formaciones bidimensionales tanto artificiales como imitaciones de la naturaleza en
entre 2 y 12 horas segtin la complejidad de la figura. Estos robots tienen la capacidad de
comunicarse entre si de forma local a través de senales de luz infrarroja y descentralizada,
con la caracteristica de tener una alta robustez.

FEl principio de movimiento de Kilobot se basa en vibraciones, estos poseen tres patas y
segin a donde se necesite mover estos vibran de una manera especifica para moverse en esa
direccién. La meta principal detras del desarrollo de estos robots es desarrollar agentes cada
vez més pequenos para que estos se puedan ensamblar en objetos como herramientas o bien
mover objetos en conjunto [4].

2.3. WsBot

En 2019 se desarrollo 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



Figura 2: Kilobots [5].

de forma exclusiva para fabricas inteligentes. E1 WsBot posee atributos similares a los de
méquinas industriales, como méquinas elevadoras (forklifts), para lograr comportamientos
inteligentes ya sea con tareas individuales pequenas para lograr una mayor o trabajar en
conjunto con los demas agentes para completar un trabajo global. La estructura de este
agente es la de un robot diferencial basado en un ROS (Sistema Robotico Operativo), capaz
de comunicarse con los demés agentes a través de Wi-Fi []§||
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Figura 3: WsBot [@

En la Figura [3] se puede apreciar con més detalle el Wsbot y en la Figura [4] se muestra
este en un ambiente de aplicacion. Con la apariciéon de esta plataforma robot se busca
posicionar esta tecnologia en un area de mayor acceso a la poblacién y aplicaciones de uso
més cotidiano.



Figura 4: WsBot en ambiente de trabajo @I

2.4. Robotat

En la Universidad del Valle de Guatemala se realizé el megaproyecto de miltiples fases,
Robotat, en las cuales tanto catedraticos como alumnos colaboraron en su desarrollo. El
Robotat es un ecosistema de experimentacién roboético, disenado 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 comunicacion Wi-Fi.

En la altima tésis, de Camilo Perafan Montoya en 2021 , se completo la red de comu-
nicacién para miltiples agentes, expansién que permite la implementaciéon de nuevas tecno-
logias que en las iteraciones previas no se habia logrado, entre las cuales esta principalmente
la robotica de enjambre. Ademés se desarrollé una libreria en el lenguaje de programaciéon
C para que un microcontrolador ESP32 se pudiera conectar a la red implementada, y recibir
datos del OptiTrack por medio del protocolo MQTT, asi como enviar datos por el mismo
hacia un servidor. Es importante recalcar que una de las conclusiones principales de este
proyecto fue que el nimero méaximo de agentes que se pueden conectar en simultaneo a la
red para que su decodificaciéon de datos se mantenga eficiente es de 11 agentes. Para que
agentes no roboticos puedan interactuar con el sistema se disené una antena inteligente.

2.5. Algoritmos de Robética de Enjambre implementados en
UVG

2.5.1. Particle Swarm Optimization (PSO)

Este algoritmo consiste en que un conjunto de particulas comiencen desde una posicién
aleatoria y arbitraria para luego reunirse en conjunto en un punto especifico. 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 particulas solamente,
sino tomar en cuenta sus caracteristicas al tratarse de robots diferenciales.
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Primero se estudi6 en la tésis de Aldo Aguilar , donde se avanzo6 hasta simulaciones de
Matlab y Webots. Luego, en anos siguientes se continud con el desarrollo de estos algoritmos
para refinarlos hasta llegar a intentos de implementacién en fisico, como es el caso del trabajo
de Alex Maas usando una plataforma Raspberry Pi para obtener las poses en tiempo
real y la comunicacion entre robots por medio de UDP, aunque cabe resaltar que existieron
limitaciones relacionadas a la falta de de una plataforma movil por lo que la validacion se
tuvo que realizar de forma que se movieran los marcadores manualmente, haciendo varias
capturas para emular el movimiento que hubiera presentado un robot mévil, la verificacién
de las poses/posiciones se hizo mediante un algoritmo de vision de computadora.

Los tultimos avances de la implementacion de este algoritmo se dieron en 2022, con la tésis
de Rubén Lima , al comenzar con la validaciéon del algoritmo en fisico usando el equipo
de captura de movimiento del Robotat, continuando con el disefio de una plataforma mévil
llamada ByteBot3D compuesta por una Raspberry Pi. Se incursion6 con la comunicacién
TCP/IP. Debido a que no se usaron encoders el rendimiento del comportamiento mecanico
no fue el esperado por lo que se opté por mover la plataforma manualmente.



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 encontro6 con feromonas
(probabilidad) y las demés hormigas siguen este camino eventualmente. Si por el contrario
una hormiga no encuentra alimento en su exploracién, su rastro se desvanece y termina
siguiendo el rastro de feromonas de otra hormiga.
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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 desarrollo un algoritmo de Ant Colony en UVG por
primera vez y en otra iteracion Daniela Baldizon [13] realiz6 una version modificada, Modified
Ant Colony Optimization (ACO), para adaptarlo a exploracion de terrenos, planificacion de
trayectorias, reconocer y evadir obstaculos. Se implementé en Matlab a nivel de simulacién
con validacién usando 3 mapas distintos para probar el algoritmo.

El trabajo realizado por Walter Sierra [14] continu6 con el algoritmo de Ant System
(AS), implementado previamente en la universidad solamente a nivel de simulacion. En
este caso, se expandi6 la implementaciéon a una plataforma Raspberry Pi para probar su



funcionamiento en un ambiente fisico. Debido a que no se contaba con una plataforma mévil
se realizaron las pruebas de forma manual analizando mediante marcadores en una mesa de
pruebas y visién de computadora.

2.5.3. Algoritmo de sincronizacién y control de sistemas de robots multi-
agente para misiones de blisqueda

Este algoritmo fue desarrollado e implementado por Andrea Maybell Pena |15], centrado
en manejar el sistema de robots multi-agente para misiones de biisqueda, apoyandose de
teoria de grafos y control moderno para mantener a los agentes en formaciones especificas,
generando una especie de cuerpo con los robots diferenciales como sus partes, con la capaci-
dad de “fluir” a través de obstaculos. Se crearon subalgoritmos para mantener la formacién
y un control para la evasion de obstaculos.
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Figura 9: Movimiento en formacién minimamente rigida a través de obstéaculos .

Figura 10: Simulacién en Webots de la formacion moviéndose a través de obstaculos \\

Se avanzo6 hasta simulaciones en Matlab modelando al agente como particula, para luego
realizar simulaciones en Webots, adaptando al agente a un modelo de un robot diferencial.
La plataforma roboética elegida en ese momento para la tarea fue un BitBot, mas nunca se
llego a probar en dicho robot.

En 2022, se volvi6 a estudiar este algoritmo de formaciones con un enfoque 3D, en la tésis
de Kenneth Aldana . Se implemento el algoritmo en simulaciones de Matlab y Webots
solamente, no se llegd a implementar en fisico tampoco.

Desarrollo previo en simulaciones para el algoritmo de interés

El trabajo actual consiste en continuar con la siguiente fase de implementacion del al-
goritmo de sincronizacién y control de formaciones, por lo que es ttil revisar los resultados
principales de la fase anterior. La fase anterior fue realizada por Maybell Pena, y su trabajo
consisti6 en el desarrollo del algoritmo, con sus respectivas simulaciéon en Matlab y Webots.



A continuacién se muestran los resultados de las simulaciones, con distintas configuraciones
de obstaculos:

Configuraciéon de obstaculos | 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 simulacion en la fase previa [16].

Se puede observar en el Cuadro [I} la cantidad de simulaciones con éxito y fallidas para
llegar a la meta en distintas configuraciones de obstéculos. Enfocandose en la comparacién
de usar un grafo rigido contra uno minimamente rigido, el minimamente rigido tuvo una
visible mayor eficiencia para llegar a la meta.
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Figura 11: Control de formaciones usando un grafo rigido en Matlab [16].

En la Figura [11] se pueden observar las trayectorias ejecutadas en la simulacién con 10
agentes, uno de ellos siendo el lider, usando un grafo rigido.

En la Figura se pueden observar tres reconfiguraciones de formaciéon para poder
pasar a través de los obstaculos y mantener la formaciéon, debido a que esta es un grafo
minimamente rigido.

En la Figura se puede observar la simulacion completa (el orden es de izquierda
a derecha y de arriba hacia abajo) de Webots con los robots diferenciales ejecutando la
formacion, luego las trayectorias evadiendo obstaculos hasta llegar a la meta. Se puede
observar con claridad la efectividad que presentan los grafos miniminamente rigidos debido
a su capacidad de deformarse para atravesar los obstaculos y llegar a la meta.
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Figura 12: Formacién inicial experimentando deformacién para estar en las posiciones adecuadas

i6).

Figura 13: Simulaciéon en Webots de formacion y direccion hacia meta .
2.6. Plataformas Robéticas Moéviles en UVG

A lo largo de los tltimos afios se ha buscado desarrollar plataformas méviles adecuadas
para la robdtica de enjambre en el ambiente Robotat de la UVG. Entre los primeros pros-
pectos se mencionaron los Bitbots , y también se mostré interés en los Epucks. En los
anos mas recientes se han desarrollado varios robots diferenciales como lo son:

= ByteBot: Implementado por Julio Rodriguez 18], consiste de una Rasberry Pi Zero con
Servomotor, sensores de proximidad y cdmara; cuenta con comunicacién inaldmbrica

TCP IP y UDP.

= Alphabot: Es un Alphabot con modificaciones que usa una Raspberry Pi, se imple-

11



mento6 en el Robotat con sistema OptiTrack. Redisefio por Luis Nij [19].

= ByteBot3D: Es una continuacion del trabajo realizado en el ByteBot, modificado por
Rubén Lima [11], utiliza el mismo controlador y comunicacion que la version anterior,
usa el sistema de captura de movimiento del Robotat.
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CAPITULO 3

Justificacién

La inteligencia de enjambre es un campo relativamente nuevo en el area 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 miltiples
agentes para llevar a cabo tareas complicadas y se forma de unidades simples de bajo costo.
Con este atributo, los sistemas robdticos 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 1til en misiones de biisqueda y rescate, asi como la movilizaciéon de
distintos tipos de agentes (entre ellos terrestres, acuéticos y aéreos) segun la aplicacion lo
requiera.

Se ha elegido estudiar la robdtica de enjambre debido a que esta resulta ideal para poner
en practica los conocimientos adquiridos a lo largo de la carrera de Ingenieria Mecatroénica,
principalmente los conceptos avanzados sobre robética y control adquiridos en los dltimos
anos de estudio.

Desde 2019 en la Universidad del Valle de Guatemala se comenz6 con el estudio y me-
jora de algoritmos de inteligencia de enjambre, de entre los cuales se destaca el algoritmo
de sincronizacién y control de formaciones en sistemas robéticos multiagente, cuya alta
coordinacioén y flexibilidad representa una alta eficiencia al momento recorrer areas estraté-
gicamente. Esto se puede aplicar a la biisqueda de sobrevivientes para catastrofes naturales,
dada la versatilidad del algoritmo de control de los robots.

Habiendo mencionado los avances previos en la UVQG, cabe resaltar que todos los avances
que se han hecho han sido a nivel de simulacién en software como Matlab y Webots, por lo
que realmente no se ha tenido una validacién formal fisica de la mayoria de los algoritmos
en robots moviles funcionales, entre ellos el algoritmo de sincronizacién y control de forma-
ciones desarrollado por Maybell Pena [15]. Esta falta de validacion se debi6 a que no habia
infraestructura adecuada, pero ahora si existe y el algoritmo esta 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 fisico,
lo que serfa un gran paso para la investigacion de la inteligencia de enjambre. Finalmente,
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esto dejarfa un precedente con buena base para futuro estudio del tema, haciendo cada vez
mas factible su uso en el mundo moderno.
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CAPITULO 4

Objetivos

4.1. Objetivo general

Validar el algoritmo de inteligencia de enjambre enfocado en sincronizacién y control de
formaciones de sistemas robéticos multi-agente previamente desarrollado a nivel de simula-
cion, en sistemas fisicos, y evaluar su funcionamiento en el ecosistema Robotat.

4.2. Objetivos especificos

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

= Evaluar la generaciéon 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 sincronizacién y control, en distintos escenarios.

= Comparar los resultados obtenidos en simulaciones con los obtenidos con los agentes
fisicos en ambientes controlados.
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CAPITULO b

Alcance

Con esta validacién, se produjo un algoritmo funcional para la ejecucion de trayectorias
para agentes, ya sea en un contexto de simulacién o en el contexto de un ambiente real y
controlado como lo es el Robotat. Se optimizé el algoritmo previamente desarrollado en 2019,
otorgando una mayor flexibilidad de niimero de agentes y obstéculos, con una comunicacién
mejorada y una sincronizacién aumentada para evitar la pérdida de datos y coordinacion.

Cabe resaltar que el algoritmo generado como producto de la migracién es dindmico
con respecto a los agentes, pues constantemente se esté actualizando su posicién con los
marcadores del OptiTrack, proporcionando una mejor adaptacién a cambios en el entorno.

Se anadi6 un sistema de configuraciéon de escenarios dentro de la inicializaciéon del algo-
ritmo para facilitar el estudio y generacién de datos del mismo, asi como un aumento de su
reproducibilidad al permitir guardar las condiciones iniciales de cada prueba en fisico. Con
este sistema, la comparacion entre las pruebas fisicas y simuladas se vuelve mas precisa, ya
que existen menos diferencias innecesarias entre las pruebas.

También se generaron funciones de comunicaciéon del Robotat y el Pololu 3Pi+ en
Python, que antes sblo existian en Matlab, lo que representa un progreso en términos de
eficiencia computacional, asi como el afiadido 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 cédigo de procesamiento de datos
para la generacion de las graficas de las trayectorias, facilitando su visualizacién, manipula-
cion de los datos y analisis de los mismos.

El proyecto llego hasta pruebas en fisico, con la limitacién de niimero de agentes roboticos
siendo 6 para la mayoria de experimentos, debido a la disponibilidad de robots en la UVG.
La escasez de robots se debid tanto a que el nimero maximo de Pololus 3Pi+ habilitados por
la universidad fue de 10, de los cuales algunos se encontraban fuera de servicio, mientras que
otros se tenian que compartir con los demaés estudiantes para sus proyectos respectivos. Otra
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de las limitaciones fue la disponibilidad del ecosistema Robotat, pues se tenian un tiempo
maximo de pruebas por semana de alrededor de 6 horas, de las cuales, también se tenia
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
repeticiéon en cuanto a escenarios.

En sintesis, se llegd a adaptar el algoritmo para su ejecucion para pruebas fisicas en el
Robotat, generando trayectorias de forma dindmica a partir de las mediciones obtenidas del
OptiTrack, y comparar los resultados de escenarios de interés.
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CAPITULO O

Marco tedrico

Es importante entender el contexto del algoritmo de sincronizacién 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 mas sobre los conceptos claves detras
del algoritmo que se compone de teoria de grafos principalmente, funciones y herramientas
matematicas de interés, sistemas de control, funcionamiento, resultados previos de simula-
cion, el software y hardware relevante, la infraestructura disponible, el sistema de captura
de movimiento, etc.

6.1. Definiciones importantes de robética 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 pequenas que posee la capacidad de realizar acciones simples para
cumplir un objetivo més complejo de forma cooperativa; recibir y transmitir informacion,
asi como instrucciones |3|.

6.1.2. Formaciones

En los enjambres de la naturaleza cominmente se puede notar la emergencia de patrones
entre los agentes, creando formaciones y comportamientos aparentemente coordinados, ya
sea a proposito o no. Esto no es diferente en la robética de enjambre, pues también se pueden
realizar formaciones simples o complejas segin la aplicacién lo requiera. Se pueden crear
movimiento coordinados mediante la generacién de trayectorias con evasiéon de obstéaculos y
control de velocidad, con restricciones de distancia entre agentes, se elaboraré sobre esto mas
adelante. Existen dos tipos principales para la coordinacion de las formaciones, los cuales
son control centralizado y descentralizado |3].
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6.1.3. Control centralizado

Este enfoque no esta construido alrededor de comunicacién entre agentes por medio de
sensores, sino que alrededor de un sistema de transmision de datos a un mismo receptor (un
CPU que se encarga de coordinacion). Esto se debe a que agentes roboticos, por lo general,
s6lo reportan su posicién a un sistema de computo principal y este le devuelve instrucciones
al robot, sin necesidad de que este se tenga que comunicar con los demés agentes de forma
directa. La formacién de patrones descentralizada tiende a ser mas 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 adaptacion a nivel grupal solo se puede obtener
mediante un control centralizado o permitiendo que los agentes comuniquen sus informacién
del exterior entre si [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 si, sin necesidad de un CPU externo que les otorgue ins-
trucciones. Esto implica que el programa y procesamiento debe ocurrir completamente en
los agentes, segtin la informacién que obtengan de sus agentes cercanos. Este enfoque, al
no poseer una unidad central de procesamiento, resulta ser més barato y menos propenso a
fallas o pérdidas, pues cada uno de los robots tiene el mismo peso de informacién para la
formacion [3].

6.2. Teoria de grafos

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

6.2.1. Conceptos basicos en teoria de grafos

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

Aristas: También llamados arcos, son las lineas que conectan a los vértices, y tienen
una longitud de la conexion 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.

= Ciclicas: Su vértice final es el mismo que el inicial.

Camino: Conjunto de vértices interconectados por aristas.
Tipos de grafo:

Existen diferentes tipos de grafos segin sus caracteristicas, configuracion, utilidad y
complejidad. A continuacién se muestran las distintas clases de grafos principales clasificados
segun las cualidades de las aristas, vértices, su peso y formas de conexion [21] [22]:

= Simple: Definicién estandar de un grafo, que indica que este s6lo acepta una arista
para unir dos vértices.

= Multigrafo: Acepta més de una arista.

» Digrafo: Poseen una orientacion en las aristas, representada por una flecha (Ver Figura

E)
s Etiquetado: Los vértices tienen etiqueta y las aristas un peso.
= Aleatorio: Sus aristas estan asociadas a una probabilidad.
= Hipergrafo: Las aristas son inicidentes a 3 o mas vértices.
s Infinito: El cardinal de los vértices y aristas es infinito.
= Plano: Este se puede representar sin ninguna interseccién entre vértices y aristas.

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

6.2.2. Matrices de interés

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

= Matriz de adyacencia:

El grafo se representa con una matriz cuadrada A de tamaifio n?, siendo n el nimero

de vértices. Si existe una arista entre el vértice z y el y, el elemento ayy es 1, si no, es
0.

= Matriz de incidencia:
El grafo se representa por una matriz de AxV, es decir aristas por vértices. La matriz
segin v,m brinda informaciéon sobre la arista, con 1 siendo conectado y 0 no conectado.

= Matriz de grados:
Matriz diagonal D que contiene informacién del grado de cada vértice, lo que indica
cuantas aristas estan 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 rigidos, 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 rigida
[22].

Existe otra variacion de este grafo, que forma parte de la familia de graficos de Lamam,
llamado grafo minimamente rigido, o grafico 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 minimamente rigido es necesario usar la variacion de la matriz
de rigidez y ejecutar el algoritmo de inserciéon de Henneburg, que sirve para la gene-
racion 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]:

e Numerar todos los vértices.
e Agregar una arista entre el vértice 1 y el vértice 2.

e Los vértices restantes se van agregando en orden al componente conectado del
grafo, conectando cada uno a la estructura de grafo con 2 aristas.

e Mantener el ntimero de conexiones necesarias para n vértices menor a (n? —n)/2.

6.3. Teoria de control

Para lograr implementar un manejo de las formaciones de agentes robusto, y mantenerlos
en las posiciones adecuadas de un grafo minimamente rigido es necesario tomar en cuenta el
elemento de control. Luego de haber construido un grafo minimamente rigido, se debe tomar
en cuenta la informacién devuelta por los agentes. Esto desemboca en la necesidad de un
grafo etiquetado, es decir sus aristas tienen una ponderacién o peso, segin la dinamica de
un lazo cerrado del sistema de control multi-agente. El hecho de que sea dindmico implica
que la longitud de las aristas varia en el tiempo [15] [27].

Salida del
Referencia Errar Controlador Salida
Controlador ——m Planta *
+

Qealimentacit’:r*

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 asi, asi como la posicion 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
implementara el algoritmo, pues en una simulacién de particulas el movimiento es mucho
mas simple, pues carecen de dimensiones, volumen y masa. La adaptaciéon 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 fisicas del robot, y las distancias [ del motor
hasta su centro, ¢ es el &ngulo de orientacién del uniciclo en el plano XY, v es la velocidad
lineal, w es la velocidad angular del robot y r es el radio de las ruedas del robot. El subindice
ctrl indica control.

Se tienen las siguientes ecuaciones principales para analizar la cinemética del robot |28|:

o — T((ji)R;-(i)L) (1>
B 7“(<i> + )
w—# (2)
Vi Ve

I I

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 continuacién:

Vetrl — lwctrl

R 3)
. Vetrl + lWetr
¢R,ctrl = % (4)

De forma resumida, para pasar de un modelo de uniciclo no holénomico, al robot movil,
se deben realizar tres pasos:
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= Se prueba que el modelo del agente robotico pueda mapearse al uniciclo.
= Se aplica control al uniciclo para calcular las velocidades de control vy ¥ Wepri-

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

6.4. Herramientas matematicas relevantes

Para lograr efectuar un control de miltiples capas con un funcionamiento correcto y
adecuado para mantener la formaciéon del enjambre de forma 6ptima se recurre a funciones,
ecuaciones y otras herramientas matemaéticas.

6.4.1. Ecuacién de consenso

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

vi= Y (wi— ) (5)

iE€EN(J)
Donde N es el nimero de vecinos j, es decir agentes en los vértices adyacentes/conectados

a la unidad de interés 7.

Al anadir pesos se obtiene la ecuacion derivada de velocidad para la formacion con
tensiones de aristas entre agentes (vértices del grafo):

oz, — @iz =zl (@i = ;) (6)

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

6.4.2. Funcion de tension

Las funciones de tension definen como se comportaran los agentes al intentar mantenerse
en sus posiciones asignadas. Segin la funcién de tension asi son las caracteristicas de reuniéon
de los agentes y cuanta holgura pueden tener estos entre su posicién actual y la objetivo.
Las principales funciones de tensién usadas para el control de formaciones en la ecuacién de
consenso son [15]:

s Evasion de colisiones.
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= 7
)= " @
= Control de formacién: Donde d es la distancia entre agentes.
(z —d)?
e(2) = (8)
= Combinacién de las previamente mencionadas con mantenimiento de conectividad.
(z —d)?
- 9
€(x) - 1B (9)

= Otras combinaciones, evasion de colisiones.

0,05 % (d— 2% (r+0.05))

= 10
«(z) (d— (r+0.05))2 (10
= Coseno Hiperbélico.
0.15 % sinh(15%xd — 6
e(x) = c(l ) (11)

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

En inglés Mean Squared Error (m.s.e.), es una medida estadistica utilizada para evaluar
la precisiéon o desempeno 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 formacién de agentes, entre la formacién
deseada y la formacion real obtenida.

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

n

BOM = =3 (i — o) (12)
=1

Donde n es el nimero de agentes, y; representa los valores reales de distancia entre los
agentes en la formacion, y g; los valores deseados de la formacién que se busca.

Su forma de interpretacion es:

s ecm = 0: Ambas formaciones son idénticas.

= ecmn < 1: Se puede considerar una formacién, entre mas cercano a 0 més parecidas son
la formacion real y la deseada.

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

» ecm > 1: Ya no se considera formacion.

25



6.5. Infraestructura en Robotat

El Robotat (Robot Habitat), como se explico previamente, es un ecosistema de desarrollo
de robots, consistente de varias herramientas tutiles para experimentar con la robética de
enjambre, y a continuaciéon se describirdn las herramientas generales con las que cuenta el
Robotat.

6.5.1. Mesa de pruebas

Es una plataforma plana de 3.8x4.8 m, con bordes alrededor de ella para servir como
barreras delimitadoras para que los robots se mantengan dentro del ecosistema. Ademas
cuenta con 6 camaras 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 cadmaras ultra precisas fabricado por la
empresa OptiTrack, cuyas principales aplicaciones en el mundo son: produccién virtual para
peliculas, ciencias del movimiento, realidad virtual, robética, animaciones, etc. A continua-
cion se muestran los distintos dispositivos que lo componen y un ejemplo de montaje [30].
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Figura 18: Ejemplo de sistema de captura de movimiento OptiTrack [30].

El modelo disponible en la universidad es el Prime” 41 (Figura, cuyas caracteristicas
mas importantes son:

= Rango de captura: 100 pies, 290 pies® /por camara para marcadores pasivos y 1000000
pies? /por camara para marcadores activos.

= Infrarrojos discretos.

= Captura de imégenes.

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

s Lentes de 12 mm.
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Figura 19: Camara de Captura de Movimiento Prime® 41 .

= Retrocompatibilidad.
» Captura de datos 2D /3D y cuerpos rigidos.
= Calibracion y sincronizacién de camaras.

= Precio: $6499

6.5.3. Comunicacion del Robotat

El Robotat tiene la capacidad de realizar mediciones por medio de las camaras 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 inalambrico del Router pueden conectarse al servidor y extraer datos especifico segtn se
necesiten, como coordenadas, angulos de Euler, pose, etc.

Por ultimo, el Robotat cuenta con plataformas robéticas 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 robotica de enjambre es necesario in-
volucrar varios tipos de software, entre ellos lenguajes de programacion especializados y
simuladores de precision con enfoque en entornos fisicos. A continuaciéon se menciona el
software principal.
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6.6.1. Matlab

Matlab es una plataforma de programaciéon y computo numeérico especializada en te-
mas de ingenieria y ciencias, para analizar datos, desarrollar algoritmos y crear modelos;

desarrollada por la compania MathWorks .

Para este trabajo de validacion del algoritmo de sincronizacién y control de formaciones,
se utiliza como el centro de procesamiento de datos y generaciéon de trayectorias, lo que le
da un enfoque centralizado a este caso de robdtica de enjambre.

6.6.2. Webots

Es una plataforma de cédigo abierto creada por la compania Cyberbotics centrada
en la simulacién 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 anadir distintos
tipos de objetos dentro de un mundo .wbt, modificar los parametros 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 sélo particulas. Los codigos desarrollados en la fase
previa trabajada por Maybell Pefia [15] estan programados en Python para los controladores
de Webots.

roDigital\robotical\la

File Edit View Simulation Build ools  Help

Ve @ e & O TR«

IMPORTABLE EXTERNPROTO p3dxctrlm X

Simulation View

DISTANCE_FROM_CENTEI

) MAX_SPEED = WHEEL_RADIUS * MAX_WHEEL_VELOCITY;

heel

ompass, TIME_STEP);

sh -nodesktop -minimize -sd

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

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

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

La plataforma movil elegida para realizar la validacion 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 decidié incluir un microcon-
trolador ESP32, para realizar el control de capa superior para la ejecucion 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+ .

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

= Modelo: modelo 3pi+ 32U4 OLED Robot

= Encoders de cuadratura dual para control de lazo cerrado de posiciéon o velocidad
= Sensores de linea

= Sensores de choque frontales

= IMU: Acelerometro de 3 ejes, magnetéometro, giroscopio

= Motores reductores micrometalicos de 30:1 MP de 6V

= Precio: $159.95

s Alimentacion: 4 baterias 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 méaxima: 1.5 m/s

Peso: 100 gramos (sin ESP32)
= Dimensiones: 97x96x36 mm

s Didmetro 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
caracteristicas ventajosas de procesamiento y conectividad. El ESP32 posee un médulo Blue-
tooth y Wi-Fi integrado, por lo que esto facilita la comunicacion a distancia con el control
centralizado de los agentes, para recibir la trayectoria a ejecutar. Ademas cuenta con las
siguientes caracteristicas principales [34]:

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

= Memoria: 540 KiB SRAM
= Conectividad inaldmbrica por Wi-Fi y Bluetooth
= Periféricos:

e 12 bit ADC de hasta 18 canales
e 2 DACs de 8 bits
e 4 SPI
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Figura 23: Especificaciones del Pololu 3Pi+ .
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Figura 24: ESP32 Pinout .
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CAPITULO [

Algoritmo de sincronizacién y control de formaciones

El algoritmo de sincronizacién y control de formaciones estd 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 capitulo se explica la anatomia de sus partes,
funcionamiento, parametros y logica, para poder entrar en contexto y familiarizarse con el
mismo. Asimismo, se elabora en el proceso de restauracion 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 recepciéon de datos de cada agente para su
control individual. A continuacién se explica como funciona cada uno y su relacion.

7.1.1. Algoritmo de sincronizacion y control centralizado (Supervisor)

Por facilidad se le llamara también Supervisor, es la parte del algoritmo que realiza el
trabajo de coordinacién, procesamiento de datos y generaciéon de valores para crear trayec-
torias. Se puede subdividir en cuatro principales segmentos para explicar su funcionamiento.
El primer segmento tiene como trabajo la adquisicién de datos del entorno, esto incluye las
coordenadas en X y Y de los obstéculos, 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 deméas agentes y/o posiciones de interés, segtin la etapa de condiciones en las que
se encuentre. Este calculo se realiza mediante la ecuacién de consenso, con un factor de peso
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aplicado a w, cuyo valor es afectado por las funciones de tension y evasion de obstéculos.

FEl tercer segmento consiste en la evasiéon de obstaculos y colisiones, que toma en cuenta
la posicién actual de cada uno de los agentes y la compara con las posiciones de los agentes
vecinos y obstaculos. Con esta informacién, calcula el peso w a aplicar a la ecuaciéon de
consenso segin que tan cerca estd, por lo que la velocidad disminuye al acercarse a un
objeto con posible colisiéon. 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 mayoria de
escenarios, se utiliza para el movimiento del lider hacia un objetivo especifico. El control
proporcional en este caso es:

Unt1 =0+ 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 parametro principal que funciona como variable a controlar es la velocidad en = y
y, con la senal de control siendo la respectiva posicién 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 codigo 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 sincronizacion, para realizar el calculo de las velocidades lineales y angulares que
se necesitan para encontrar la velocidad que cada rueda tiene que aplicar para poder seguir
la trayectoria, segtin el modelo del uniciclo (Figura . Se encarga del control individual
que tiene cada agente para seguir las instrucciones del programa de sincronizacion.

7.2. Logica

Como se menciond 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 posicién 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 instruccién correspondiente segiin un argumento de identificaciéon.

A continuacién se muestran los diagramas de flujo del funcionamiento base del algoritmo
para cada programa. En secciones mas adelante se introducirdn variantes del mismo:

Con respecto a la Figura 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 sincronizacion.

realizar los cambios de formacién y movimiento, debido a que entre méas 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 lider a objetivo de
0.05 m es arbitraria y se puede modificar segiin las especificaciones de la tarea a realizar.
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Por ultimo, se explica que al llegar al objetivo, se puede comenzar con otra tarea. Ejemplos
de procesos a realizar podrian ser:

» Detener a todos los robots (enviar comando de velocidades = 0).
» Crear una nueva formacion.
= Comenzar movimiento de lider hacia nuevo objetivo.

= Segmentar la formacién en subgrupos.

Otras aplicaciones.
En el diagrama de flujo no se despliega la evasion de obstaculos ya que permanece activa
durante todo el algoritmo.

El algoritmo posee dos tipos de formacién principales, segiin su grafo, como se muestra
en la Figura[26] Cabe resaltar que el ntimero de agente inicial en el trabajo previo de Pena
, el indice comienza en 0, mientras que en el presente trabajo se trabajé con un indice
inicial de 1 para la representacion grafica de los agentes, para que estos coincidieran con su
nimero asignado con el robot diferencial fisico. En todas las pruebas finales (Capitulo
se uso6 la formacion triangular por facilidad de visualizacion, seleccionando a los agentes del

1 al 6.

> B
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Figura 26: Formacion 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 recepcion de velocidades y proce-
samiento de las mismas para el agente individual. En Webots cada agente tiene su propio
nimero de ID, con el cual se puede hacer una comparacién de la instruccién de velocidad
y el agente correspondiente. Se trabajé con un mismo programa generalizado que todos los
agentes roboéticos pueden usar y segin el namero de ID de cada uno, procesar tinicamente
los datos de interés. Ademas, se tiene una etapa de truncamiento de velocidades, para no
superar las velocidades maximas que puede soportar el robot, ya sea para la rueda izquierda
o derecha.

7.3. Restauracion y actualizacion del algoritmo

La fase previa del algoritmo desarrollada por Andrea Maybell Pena [15], que lleg6 hasta
pruebas en simulacién en la version de Webots 2019, trabajada cuatro anos antes del desa-
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rrollo de este trabajo. Por lo que tanto el cédigo como el mundo y simulacién de Webots,
quedaron obsoletos para versiones mas recientes de Webots, como es el caso de la version
de Webots méas actual en 2023, la version 2023b. Esto significdé que para llevar a cabo la
siguiente fase de pruebas fisicas, serfa necesario una modernizaciéon de la fase previa, una
recreacion del mundo de Webots para la version 2023b, limpieza de funciones abandonadas,
asi como un reajuste de parametros.

Para la fase actual se optoé por usar las versiones mas recientes de software. Se eligid
Python 3.10 para usar como lenguaje de programacion destinado a los controladores de
agentes robots y Supervisor de Webots, mientras que para Webots se seleccion6 la versiéon
2023b.

7.3.1. Recreacion del mundo de Webots

= IR 00000000 - o.00x JLUBET SN 4

IMPORTABLE EXTERNPROTO

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

Como primer paso de la restauracion, se buscod recrear el mundo previo del dltimo mo-
delo elaborado en 2019, correspondiente a PruebasObstaculos.wbt. Este mundo, debido a
las diversas actualizaciones a lo largo de los anos, 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 intent6 hacer la migraciéon automatica al enlazar los objetos
con un script proporcionado en el repositorio de GitHub de Webots, mas la antigiiedad del
mundo no permitié que varios de los objetos se actualizaran correctamente. Por esto, se
decidié empezar un nuevo mundo en 2023b desde cero, buscando replicar los obstéculos,
objetivo, arena, agentes, supervisor y caracteristicas del mundo previo. En la Figura [29] se
muestra la recreacién del mundo en Webots 2023b.
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Figura 29: Recreaciéon del mundo de Webots en version 2023b.

Los objetos presentes en la Figura [29| son:

= Obstéculos: Toroides morados.
» E-pucks (Robots diferenciales): Pequenos circulos de color aqua.

= Objetivo final: Esfera amarilla.

Cabe resaltar que uno de los e-pucks se encuentra sobre uno de los obstaculos (obstaculo
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. Actualizacion del cédigo de 2019 para su funcionamiento en 2023

Una vez recreado el mundo se prosiguié a probar los codigos 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.

Comunicacién entre programas

Al correr los programas, los robots permanecian inméviles. Entre las primeras modifica-
ciones que se tuvo que hacer, fue actualizar las rutas donde se escribian 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 comunicacién al actualizar las rutas, se encontré una forma mas
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 estan sincronizadas y provocan pérdidas
de datos por corrupciéon de archivos, desembocando en una comunicacién poco robusta. La
corrupcién de archivos por lo general ocurre cuando un programa intenta leer un archivo
que estd en medio de una operaciéon de escritura. En la tesis de Pena se menciona entre
las recomendaciones que se buscara una mejor comunicacién entre programas, pues esta
presentaba errores de sincronizacion. Teniendo esta informacién, se procedié a buscar un
método alternativo para la comunicaciéon de datos entre archivos, seleccionando un método
més formal de comunicacion interprocesos (IPC).

Al momento de elegir el método IPC mas adecuado para la comunicacion, la forma mas
adecuada segtn los requerimientos de la tarea resultd ser el método de memoria compartida.

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

= No es necesario especificar ninguna ruta, lo que lo hace portatil 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 tUnico con el que se invoca a dicha area y sirve
identificador universal desde cualquier programa de Python en la computadora.

= La rapidez de la comunicaciéon 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 corrupciéon de archivos.

Los pasos de implementacion fueron:

= Supervisor:

1. Creacién del espacio de memoria, con n bytes necesario segin la aplicacion.
2. Serializacién en formato binario de los datos usando la libreria 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. Deserializacion de los datos usando la libreria pickle.
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Cabe resaltar que la creaciéon 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. Ademas, luego de terminar de usar
el espacio de memoria compartida, este se debe cerrar apropiadamente con el método del
objeto de memoria compartida “.close()”.

Sincronizacién entre programas

Una vez creada la comunicaciéon usando los bloques de memoria compartida, se resolvid
el problema de la corrupcion de datos, pero el tema de sincronizacion de datos atn se tenia
que solventar. Esto debido a que ambos lados de la comunicacién tenian la posibilidad de
acceder a los datos al mismo tiempo, existia la probabilidad de que el programa de control
de agente hiciera la lectura mientras el Supervisor escribia. Esto daria como resultado un
desfase de los datos y una inconsistencia en cuanto a los datos procesados para la formacion,
pues se podrian combinar las velocidades obtenidas en un ciclo presente con las del ciclo
pasado.

La solucién para sincronizar los datos y evitar inconsistencias en los datos fue el uso
de primitivos de sincronizacion, especificamente 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 esta escribiendo, el controlador del agente no puede leerlo y viceversa.

La logica 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 migracion de versiones més eficaz, se compararon las entidades del
mundo de Webots con las reconstruidas en la nueva version, y se encontrd que la diferencia
principal radicaba en la disposicion de los ejes. En 2019, XYZ correspondian a NUE (North,
Up, East), mientras que en 2023, por defecto el mundo esté configurado para la convencion
ENU (East, Nort, Up), como se puede observar en el Cuadro . Ademas se verifico en los
patch notes de Webots el cambio en cuestion [32].

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

Cuadro 2: Comparaciéon de disposicion de ejes de mundo de Webots, segun el ano.

Con esta informacion, se actualiz6 el algoritmo en cuanto a la obtencion de posiciones
con las funciones de Webots. Claramente se puede observar que el desfase es de 1 posicion
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reducida, para todos los valores que involucraran las posiciones de Webots. Como las posi-
ciones se lefan por medio de vectores unidimensionales, el cambio fue universal, corriendo
todos los indices de posicién 1 unidad de aumento, haciendo un wraparound al llegar al valor
2, volviéndose este 0. A continuaciéon se muestra una tabla con la légica de reemplazo de
valores:

Ano | Posicién
2019 |0 |12
2023 |1 (210

Cuadro 3: Comparaciéon de indexaciéon de posiciones de mundo de Webots, segun el afio.

Parar ilustrar de mejor manera la transicién de los indices en el coédigo a continuacion
se muestra un ejemplo.

Ejemplo de codigo en 2019:
posActuales|0][c] = posC.getSFVec3f()[0]
posActuales|1][c] = posC.getSFVec3f()|2]
Ejemplo de codigo en 2023:
posActuales|0][c] = posC.getSFVec3f()[1]
posActuales|1][c] = posC.getSFVec3{()[0]

Con este cambio, las velocidades calculadas ya tenian una mejor orientaciéon con respecto
a lo que buscaba producir el algoritmo original, aunque los robots todavia no tenian la
suavidad de trayectoria esperada, teniendo problemas incluso con la formacién inicial, ya
que algunos subgrupos de agentes divergian.

Actualizacién de parametros

Para refinar la migracion, se recurrié a hacer un reajuste de parametros tanto para los
pesos de la ecuacion de consenso, las funciones de tensién, asi como la constante K del control
proporcional para la meta. Para encontrar los parametros 6ptimos, se opté por reconstruir
el algoritmo por partes, activando segmentos y procesos paso a paso. A continuacién se
muestran las iteraciones para comprobaciéon de funcionamiento de cada paso.

En la Figura se puede observar el funcionamiento obtenido con los parametros no
optimizados. También se observa la trayectoria del primer agente (lider) hacia el objetivo
generada con control proporcional en la Figura Se destaca que la forma triangular de
la formacién no estd muy bien definida, siendo un poco curvada, mientras que los robots
oscilaban mucho en sus posiciones, lo que podria causar problemas para los agentes en
las pruebas fisicas, por lo que se analizaron los parametros. Se encontraron los cambios
necesarios a los pardmetros que se tenian que realizar, con los que se obtuvo el resultado en

la Figura [32]

41



Figura 30: Prueba de funcionamiento de formacion.
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Figura 31: Prueba de funcionamiento de movimiento en formacién hacia la meta.
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Figura 32: Resultado de optimizaciéon de parametros para formacion.

En la Figura [32] se puede observar las mejoras tanto en forma como en el movimiento
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hacia el objetivo, siendo més representativas a lo que busca el algoritmo original. Ademas,
se restaur6 el posicionamiento aleatorio inicial de agentes dentro de la arena.

Los parametros que se modificaron para las mejoras fueron:

= Radio para evitar colisiones: cambio de 0.49 a 0.1.
= Se duplico el peso para la tension de aristas entre agentes.

= Se recortd a la mitad el peso para el calculo de la velocidad final de cada agente de la
formacion, asf como se invirtié el signo del calculo de la velocidad, pues de lo contrario
el resultado era que los agentes se alejaran en formacion, contrario al acercamiento
requerido.

= Se activo la evasion de colisiones con obstéaculos, con un peso de

7.4. Variantes

Durante el desarrollo de la restauraciéon del algoritmo surgieron diversas variantes del
algoritmo, los cuales resultan ser potenciales objetos de estudio, por lo que su mencién
es valiosa para futuras investigaciones. Ambas variantes usan la funciéon de tension de la
Ecuacion [111

Algunas variantes relevantes se mencionan a continuacion.

7.4.1. Creacién de subgrupos de formacién

Esta variante surgié de invertir el signo del peso del célculo de velocidades final, y
aumentar el radar de colisiones (r = 0.49). El resultado en cuestion era la reduccion del rango
de deteccion de agentes lejanos, pero la optimizacion de busqueda de subgrupos de formacion.
Los agentes solo se podian juntar completamente si sus posiciones iniciales estaban dentro
del radar de detecciéon. Ver Figura

Figura 33: Variante de creacién de subgrupos de formacion.
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7.4.2. Alejamiento de agentes en formacion

Este resultado surge de invertir el signo del peso del célculo de velocidades final, sin
aumentar el radar de colisiones (r = 0.1). El comportamiento producido es el de una for-
macién, pero en lugar de ser convergente es divergente, por lo que los agentes se “evitan”
en formacion. Este resultado podria ser ttil para aplicaciones de reconocimiento de campo,
optimizando la accion de cubrir el mayor terreno posible al estar separados de forma coor-
dinada, ademés de posicionamiento estratégico para recepcién, busqueda de senales. Este
comportamiento puede tener un mayor potencial para un enfoque de robética de enjambre
descentralizado, pero requiere de mas investigacion. Ver Figura [33]

Figura 34: Variante de alejamiento de agentes en formacion.
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CAPITULO 8

Adaptacion del algoritmo para su ejecucién en un entorno fisico

Una vez restaurado el algoritmo en simulacion, se prosiguié con la fase de adaptacion
del algoritmo y su respectiva optimizacion. En este capitulo se profundiza en la migracién
de funciones necesarias para comunicarse con el ecosistema Robotat, los robots diferenciales
Pololu 3Pi+, asi como los modelos generados a través de las distintas iteraciones para incluir
los segmentos fisicos, integrarlos y probarlos con sus opciones de configuracion.

8.1. Migracién de funciones

Desde la integracion del Robotat y los Pololus 3Pi+ al laboratorio de la universidad,
estudiantes y catedraticos [7| colaboraron para levantar un servidor llamado mocap _server
para la obtencién de informacién del sistema. de captura de movimiento OptiTrack. También
desarrollaron las funciones de adquisiciéon de informacién por medio de Matlab, asi como el
envio de instrucciones a los Pololu 3Pi+. Para optimizar el algoritmo del presente trabajo, se
decidi6é migrar las funciones ya existentes desde Matlab hacia Python. Las razones principales
fueron:

» Estandarizar todo el c6digo para trabajar con un solo lenguaje de programacion.

= Python resulta mas rapido y eficiente que Matlab en su funcionamiento de Webots y
conexion /procesamiento de datos con el servidor (el servidor también esta construido
en Python).

= Resulta més simple migrar solamente las funciones de comunicacion hacia Python, que
todo el algoritmo optimizado hacia Matlab.
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8.1.1. Comunicacion con servidor Robotat

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

= robotat connect.m:

Sirve para establecer la conexién con el servidor.

= robotat disconnect.m:

Realiza una desconexién 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 representacion (secuencia de angulos de Euler o cua-
terniones). Devuelve la posicion en z,y,z y la secuencia de dngulos de Euler intrinsecos
(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 funcién
de robotat get pose devuelve solo cuaterniones y la funciéon quat2eul realiza la conversion
de cuaterniones a angulos de Euler intrinsecos. La funcién de quat2eul se construy6 con la
libreria de Python scipy.

A continuacion se muestra una prueba de obtencion de poses con las funciones de Python.

Figura 35: Obtenciéon de poses de miltiples marcadores usando las funciones migradas a Python.

8.1.2. Control de Pololu 3Pi+}

Como en el caso de las funciones para la obtencién de poses de marcadores, también
existian las funciones para controlar el Pololu 3Pi+, las cuales se detallan a continuacion:

= robotat 3pi connect.m:
Realiza la conexién con el agente deseado, recibe como argumento el nimero de Pololu
a conectar.

= robotat 3pi_disconnect.m:

Desconecta al robot seleccionado. Toma como argumento el objeto TCP del agente,
creado por la conexion.

48



= robotat 3pi force stop.m:

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

= robotat 3pi set wheel velocities.m:

Envia un comando al robot seleccionado para actualizar las velocidades de las 2 ruedas,
las velocidades minima y méaxima 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 conexion, 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 continuacién se muestran los resultados de pruebas de funciona-
miento:

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

En la Figura 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 envio de instrucciones
para que los Pololus se movieran en linea recta, a su vez adquiriendo la pose de los marcadores
montados sobre los Pololus. Con este demo se prob6 usar las funciones de obtencién de
pose del servidor combinadas con las funciones de envio de instrucciones hacia Pololus, en
simultaneo, la cual fue exitosa.
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Figura 37: Envio de instrucciones para poner a girar a agentes Pololu, usando las funciones
migradas a Python.
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Figura 38: Envio de instrucciones para mover en linea 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
fisico en el Robotat, se procedié 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-
sentacién mas 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 x 4.8 m (z X y), con el origen en el centro de
la arena.

= Implementacion de marcas de posicién inicial de agentes para escenario, para facilitar
la planeacién, orden, inicializaciéon y ejecucién de pruebas.

= El ntamero de agente ahora no comienza desde 0, sino desde 1, para que tenga la misma
convenciéon de niimeros que los agentes fisicos.

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 adiciéon de marcas. Los cuadros miden 1 m?, 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:

Obstaculos: Toroides morados.

E-pucks (Robots diferenciales): Pequetios circulos de color aqua.
= Marcas de posicién inicial de agentes: Esferas rojas semitransparentes.

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

Antes de comenzar a realizar las pruebas con los agentes fisicos, se llevo a cabo una cali-
bracién de los marcadores, alineando a todos con el eje y, desde la parte negativa en direcciéon
al origen. Al alinear los marcadores, con la misma orientacién con la que irfan montados
sobre los Pololus, se logr6 encontrar el desfase del &ngulo 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 esta representado por su
configuraciéon de esferas reflectivas, produciendo diferentes combinaciones, lo que produce
que cada marcador se encuentre por defecto en una orientacién distinta.

La forma en que se corrige el desfase del &ngulo es simple, pues al momento de obtener los
angulos de Euler en secuencia zyzx, el primer valor representa el desfase del bearing respecto
del eje z. Al valor extraido luego se le resta al 4ngulo obtenido cada vez que se adquieran
datos, lo que compensa el desfase.

Para hacer el proceso de calibracién mas eficiente, se obtuvieron los datos de los primeros
15 marcadores inmediatamente después de hacer la calibraciéon del OptiTrack para minimizar
el error, y se guardaron en un archivo .npy, optimizado para arreglos de numpy. Antes de
cada corrida en fisico, se cargan estos valores al programa al comienzo del mismo y se
aplican en cada actualizaciéon de nuevos datos para realizar la compensacion. En la Figura
[40] se puede observar la calibracion inicial.

Figura 40: Calibracion de marcadores 1 al 15 para su uso en Pololus 3Pi+.
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Marcador | Desfase 6, en grados
91.99470274710572
-46.814569482191594
-92.39049071644509
-138.20668559103328
176.37515477240987
-144.1821533175259
-176.31925348204803
-79.95245389000435
-9.87621045801094
139.3578557303511
111.93284607034238
167.57610128913143
-128.0708601137765
-111.1403638963379
-43.41121657780576
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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 al alinear los marcadores con el eje y. Se busca tener un ¢, = 0 para todos
los marcadores, por lo que se aplica el proceso mostrado en la Figura en cada ciclo del

algoritmo.
Adquisicion de datos Para cada dato de - .
del servidor del marcador Apllcamlnnldel_tangulo
Robotat 8.8, * Byaiace en el algoritmao

Figura 41: Proceso de calibracion de dngulo de desfase de bearing.

Una vez calibrados los marcadores que sirven para localizar a los agentes, se prosigui6
a ejecutar pruebas con los Pololus 3Pi+ en el Robotat. A continuaciéon se enumeran los
modelos desarrollados con sus respectivas pruebas para la adecuacién del algoritmo a su
aplicacion fisica, asi como los resultados obtenidos para cada modelo.

8.2.2. Modelo 1: Aplicaciéon de informaciéon de marcadores

Esta iteraciéon tuvo como objetivo obtener una configuraciéon de marcadores del entorno
fisico y transferirla al entorno de simulacion de Webots.

Modelo 1.0: Simulacién con informacién guardada de marcadores

La primera integracion de informacién del entorno real se realizé al guardar las posiciones
de una configuracién especifica de marcadores en un archivo .pickle, para luego abrirlo desde
el Supervisor en Webots, y configurar el posicionamiento inicial de las entidades virtuales.

o4



Figura 42: Escenario de primera prueba en el Robotat, visto desde distintos dngulos.

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

En la Figura [I2] se logra observar los marcadores iniciales, dispuestos en la mesa, y al
comparar la imagen de la izquierda con la Figura [I3] es notable que la configuracion de
marcadores se trasladé con éxito del entorno fisico al entorno virtual. Con esta prueba se
confirmé el funcionamiento del posicionamiento y localizacién de marcadores.

Modelo 1.1: Simulacién con informacién obtenida en tiempo real de marcadores

La segunda iteracion de este modelo consistié en adquirir las posiciones de los marcadores
con el algoritmo corriendo en tiempo real, dentro de un controlador de Webots. Con esto
se verificd que era posible usar las funciones del Robotat desde el Supervisor de Webots y
actualizar las entidades virtuales segiin la configuraciéon actual fisica de la mesa de pruebas.
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Ademas, en el Modelo 1.1 se buscé una adquisicion mas practica de la informacién de los
marcadores sin la necesidad de un paso intermedio de guardado, optimizando asi 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 dinamico en fisico

Este modelo consisti6 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, desempeno y parametros 6ptimos. Todas las iteraciones de este modelo tienen la
caracteristica de que funcionan exclusivamente en fisico o en simulaciéon, mas no ambas en
simultaneo.

Modelo 2.0: Seguimiento de objetivo real con 1 agente

El primer prototipo de este modelo se concentr6é en aplicar la parte de seguimiento de
un objetivo usando un marcador real, para realizar la calibraciéon de velocidad y ajustes de
angulo necesarios en el algoritmo. El seguimiento es realizado por un Pololu 3Pi+ con un
marcador montado encima de él.

Al comienzo de esta iteracion se obtuvo como resultado una variante, en la que el Pololu si
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 circulos alrededor del objetivo, del modelo 2.0.
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Figura 45: Secuencia del movimiento de alineacién perpendicular del Modelo 2.0.

Figura 46: Descripcion del movimiento de alineacién perpendicular del Modelo 2.0.

Luego de un analisis de su comportamiento, se encontré la causa del mismo. La alineacién
perpendicular era resultado de una discrepancia entre la forma en que se calibraron los
desfases, pues los marcadores (que a su vez estan alineados con los Pololus), se alinearon
hacia el eje y, mientras que el algoritmo en Webots se habia programado en base a los E-
pucks, cuyas entidades estan alineadas al eje x, como se muestra en la Figura [{7] El error
fue simple de corregir, pues simplemente se anadié6 un desfase de compensacion extra de
+90° al angulo 6, en adicién a los desfases mencionados en el Cuadro [d] volviendo asi al
algoritmo compatible con la orientaciéon calibrada.

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

ajuste heuristico de la velocidad con la que el agente se acercaba hacia el objetivo, pues en
un principio la velocidad elevada de giro producia cambios muy agresivos de orientacién en
el agente, por lo que se opt6 por reducir la velocidad angular de las llantas a 50 rpm. Otro
cambio que se implement6 fue el de modificar la constante del control proporcional para que
el agente no disminuyera drasticamente 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 presenté un desempeno mas equilibrado fue
K = 5. El comportamiento exitoso se muestra a continuacion, en las Figuras [48] [49]

y B2

Figura 48: Secuencia de seguimiento dindmico de objetivo, prueba 1.
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Figura 49: Descripcion del seguimiento dindmico de objetivo, prueba 1.

Figura 50: Secuencia de seguimiento dindmico de objetivo, prueba 2.
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Figura 51: Descripcion del seguimiento dinamico de objetivo, prueba 2.

Figura 52: Descripcion del seguimiento dindmico de objetivo, prueba 3.

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

Modelo 2.1: Seguimiento de objetivo virtual con agentes fisicos

La segunda version del modelo consistié en realizar experimentos hibridos, en los que
los Pololus se guiaban hacia un objetivo virtual, fijado como una entidad de Webots. A
continuacion, en las Figuras y [66] se muestran los resultados del comportamiento en
varias pruebas.

Figura 54: Descripcion 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: Descripcion de movimiento de 2 agentes hacia objetivos virtuales, prueba 2.

Con la realizacion de estas pruebas se verifico el correcto funcionamiento de los Pololus
para seguir un objetivo virtual, lo que permite la realizaciéon de pruebas hibridas. Las con-
diciones hibridas resultan ventajosas en caso no se tengan suficientes marcadores, ya que
virtualmente no se tiene realmente un limite de entidades maximas disponibles.
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Modelo 2.2: Seguimiento de objetivo virtual con 1 agente y obstaculos virtuales

En esta iteracidon se agregaron obstéiculos virtuales para evaluar el desempeno del Pololu
y el reconocimiento de los mismos.

Modelo 2.3: Posicionamiento de configuracién inicial con multiples agentes

El propésito de esta version fue evaluar el posicionamiento inicial de multiples agentes
mediante la aplicacién de miltiples objetivos iniciales, para facilitar la configuracién de
escenario, previo a la ejecucion 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 iteraciéon.

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

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

En la Figura 60| se puede observar la ejecucién de posicionamiento inicial en forma de
L invertida, basado en marcas y obstaculos virtuales mostrados en la Figura Se puede
observar que 8 de los 9 agentes llegaron al objetivo, 1 de los agentes no logro llegar debido a
que se acercO 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 fisicos y 1 agente inmovil
(marcador) hacia objetivos virtuales en forma de L invertida, prueba 2.

Modelo 2.4: Prueba de acercamiento de agentes y formacion

La version final de este modelo consistié en la evaluacion de la ejecucion del segmento de
acercamiento de agentes fisicos y posteriormente mantener una formaciéon. Esto sirvié para
calibrar la evasién de colisiones y sus pesos para su ejecuciéon en un entorno fisico real.

En la primera prueba, mostrada en la Figura [61] se realizé tinicamente un acercamiento
de los agentes por medio de la ecuacién de consenso, acercando todos los agentes desde sus
posiciones iniciales en linea, hasta formar un ctimulo de agentes reunidos en un area del
mapa.
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Figura 61: Secuencia (izquierda a derecha) de movimiento de 9 agentes fisicos y 1 agente inmovil
(marcador) para acercar a los agentes entre si, prueba 1.

En la segunda prueba, se activé la funcion de tension para la formacion, con lo que se
obtuvo el resultado de formacion mostrado en la Figura [62

Figura 62: Resultado de la formacion con 9 agentes fisicos y 1 agente inmovil (marcador), prueba 2.
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Por ultimo, se verifico el seguimiento dinamico del lider por parte del conjunto de agentes
en formacion, con lo que se obtuvo la secuencia mostrada en la Figura

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

Luego de la ejecuciéon de las pruebas del algoritmo en el Modelo 2.4, se observd que los
agentes se acercaban demasiado entre si en la formacién, por lo que se requirié un reajuste
de parametros, especificamente el factor de escalamiento para el peso w tanto para la evasion
de obstaculos como para la tension de aristas de la formacion.

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

s Tension de la formacion: 2

s FEvasion de obstaculos: 0.5

8.2.4. Modelo 3: Integraciéon para funcionamiento hibrido de algoritmo
en fisico y almacenamiento de datos

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

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

= Evasion de colisién con obstaculos y agentes.

= Acercamiento de agentes entre si.

= Identificacion de los agentes cuando estéan suficientemente cerca de si mismos.
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= Activaciéon de funciéon de tension para armar y mantener la formacion.

= Movimiento del lider hacia el objetivo.

Optimizaciéon de versatilidad y aplicaciéon del coédigo

Otro de los cambios méas importantes para este ultimo modelo fue la modificacion de la
inicializaciéon y actualizacion de varias entidades en Webots. Previamente tanto los agentes,
como los obstéculos se inicializaban uno por uno, alargando el cédigo de forma innecesaria.
Para una mayor eficiencia de ejecucion y facilitar la comprension del codigo se implementaron
las inicializaciones con ciclos for para iterar sobre todas las entidades presentes en Webots.
Este cambio provey6 una mayor flexibilidad al momento de cambiar las condiciones iniciales,
de disposicién de agentes, posiciones iniciales, posicionamiento de obstaculos y objetivo, asi
como la actualizaciéon en tiempo real de los mismos.

Esta optimizaciéon permitié tener un mayor control sobre el nimero de agentes a tomar
en cuenta para la ejecucién del algoritmo, en caso de que no todos estuvieran disponibles,
0 se quisiera obtener resultados con distinto nimero de agentes. Con este modelo se puede
variar el namero de agentes a manipular, por medio de intervalos y se puede usar desde 1
hasta 10 agentes para la ejecucion del algoritmo, ya sea en fisico o en simulado.

Se realiz6 una segmentacion del modo fisico y el modo de simulacién, para poder elegir si
el algoritmo se ejecuta en los agentes del mundo real o en los agentes de la simulacién. En los
siguientes capitulos, se profundiza mas sobre las opciones de configuracion, la recolecciéon y
almacenamiento de los datos, y se muestran los resultados obtenidos con este tltimo modelo.
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cAPiTULO 9

Disefio experimental

En este capitulo 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. Ademés se ela-
bora sobre las adiciones relevantes al algoritmo para optimizar la recoleccién, procesamiento
de datos y generaciéon de gréficas.

9.1. Opciones de configuraciéon

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

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

2. Aparicién aleatoria de agentes virtuales en la arena de simulacion.

3. Posicionamiento instantaneo de agentes virtuales basado en una configuraciéon cargada
desde un archivo.

4. Posicionamiento de marcas iniciales virtuales segtun la eleccion del usuario, puede ser
aleatorio o en un patrén especifico deseado.

Para las primeras tres formas de ajuste, su uso esta enfocado en el ambiente de simula-
cién, mientras que en la cuarta se tienen variantes dependiendo de si se esta usando el modo
fisico o el modo simulacion.

La diferencia principal entre el modo fisico y el modo de simulacion es de donde provienen
los datos de las posiciones de los agentes, ya que si se encuentra en modo simulacion, estas

69



provienen de los e-pucks de la simulacién, mientras que si se encuentra en modo fisico las
posiciones provienen de los marcadores sobre los Pololu 3Pi+ a través de la comunicaciéon
con el servidor.

Cabe resaltar que para lograr entablar un medio de comparacién entre las corridas en
simulacion y las corridas en fisico, se implementé un sistema de almacenamiento de datos en
archivos .npz, una variante del archivo .npy para guardar miltiples arreglos en lugar de uno
solo. Se eligié guardar en este tipo de archivo debido a que es mas eficiente para la carga y
lectura de datos conformados por arreglos.

Variable Tipo de dato Informacién

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 z y la segunda
posiciones en .

arreglo [2xn agentes|

traject dat .
rajectory_data | C

Cada elemento del arreglo principal
contiene un arreglo con las velocidades
en x y y para cada uno de los

lo [2 t .
arreglo [2xn agentes| agentes involucrados.

velocity data

xn ciclos . .
De ese arreglo interno, la primera fila
representa velocidades en z y la segunda
velocidades en y.
. Representa el niimero de ciclos que
ciclo entero , ) .
duré la corrida del algoritmo.
Contiene las posiciones en
posObsAct arreglo 2xn obstaculos P ) y
y para cada obstéculo.
) Su valor indica el tamano del obstaculo
sizeO entero

a considerar.

Indica el agente con ID més bajo desde
NStart entero el cual se incluye en la formacion.
También representa al lider de la formacion.

Un vector en x, y y z que indica las

pObjVec arreglo 1 x 3 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
grafica de las trayectorias, al final de cada corrida en un archivo .npz, mostrados en el Cuadro
[l En caso el modo fisico esté activado, también se guardan las condiciones iniciales en otro
archivo .npz de todas las entidades relevantes del mundo de Webots, asi como las posiciones
de los Pololus en la mesa de pruebas al momento de iniciar la ejecucion el algoritmo.

El archivo generado con las condiciones iniciales tiene como propoésito poder replicar
en Webots a los experimentos realizados en el Robotat para tener una comparaciéon maés
confiable y representativa de la ejecuciéon del algoritmo. Con esta opciéon activada, las con-
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diciones iniciales guardadas durante la corrida en fisico se aplican al entorno de simulacién
v se ejecuta el algoritmo.

9.2. Configuracién de escenario

Para validar el funcionamiento del algoritmo se tomé6 como base el escenario con 3 obs-
taculos y 1 objetivo del otro lado de los obstaculos, estudiado previamente por [15], con
la modificacién de que en esta instancia se anadieron marcas de posiciones iniciales para
ejecutar el algoritmo consistentemente entre las corridas en simulacién y fisico. Se opt6 por
generar un patron de linea para asignar las posiciones de las marcas iniciales. A continuaciéon
en la Figura [64] se muestra las etapas generales por las cuales pasa el algoritmo, siendo la
primera la que se modificé para validar el algoritmo en diversas condiciones iniciales.

1 2 3

@ ° O
O O
O O

O O
O o

000000 o }Ogc«EOOHO 000000
o 0O o 0O

Figura 64: Diagrama de diseno experimental 1.

FEl 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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Let.ra de” Posicién inicial de agentes Obstaculos Objetivo
designaciéon
A Linea Ninguno Esquina
Predeterminado:
B Circulo 1 = Centro Centro
2 = Cerca del objetivo
C Aleatorio Aleatorio Aleatorio
D N/A Dinamico Dinémico

Cuadro 6: Codificaciéon 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 decidi6 enfocarse en tres entidades de interés, siendo estas:

= Posiciones iniciales

= Obstaculos

= Objetivo

Para fines practicos a continuacién se explica cada una de las variantes de las entidades

de interés, para luego realizar experimentos relevantes para el estudio de la ejecuciéon del
algoritmo, haciendo combinaciones entre las variantes de las entidades.

Para la identificacion de las combinaciones se usé una codificacién basada en el Cuadro

El orden de identificacion de los cédigos es (Posicion inicial de agentes)-(Obstaculos)-
(Objetivo). Un ejemplo de una combinacion de condiciones para un experimento seria A-
B1-C, que significa:

» Posicionamiento inicial de agentes en linea con localizacién de obstaculos predetermi-
nada en el centro de la mesa de pruebas, con un objetivo en una posicién aleatoria,
como se puede observar en la Figura

Condiciones
Posicion inicial de agentes:

= A. Linea
= B. Circulo

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

Agentes: A

000000

Agentes: B

o

Agentes: C
o

Posiciéon de obstéaculos:

= A
= B.

« C.

s D.

Ninguno
Predeterminado

e 1. Centro

e 2. Cerca del objetivo
Aleatorio

Dinamico
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Obstaculos: A

Obstaculos: B1

Obstaculos: B2

O

@)

O

Obstaculos: C

O

O

Obstaculos: D

0

O
o™

Figura 66: Configuraciones de posicién de obstéculos para las corridas de escenario.

Objetivo:

= A. Esquina
s B. Centro
» C. Aleatorio

= D. Dindmico
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Objetivo: A Objetivo: B Objetivo: C

Objetivo: D

Figura 67: Configuraciones de posicion 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

FEl resultado de las pruebas en cada uno de los escenarios previamente mencionados se
muestran en el Capitulo
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capiTuLo 10

Ejecucién de algoritmo de sincronizacion y control de formaciones en los
robots diferenciales en ambiente controlado

En este capitulo se presentan los resultados de los experimentos primarios de validacién
del algoritmo. Ademas se muestran las trayectorias en el escenario, asi como graficas 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 caracteris-
ticas del algoritmo y su desempeno en el entorno fisico

A continuacion se muestran ejecuciones del algoritmo, variando el ntimero de agentes
utilizados para observar su comportamiento, trayectorias, cualidades dindmicas y adaptabi-
lidad de agentes segtin el nimero de robots de la formacién. También se muestra la fase 0
del algoritmo en la primera seccién, la cual abarca el tiempo en el cual los agentes se ponen
en sus posiciones iniciales segtn el escenario elegido.

10.1.1. Experimento 1: Ejecucion del algoritmo completo en fisico con 4
agentes

Este experimento consistié en observar la ejecucién completa del algoritmo, con su eva-
sién de colisién con obstaculos y agentes, posicionamiento inicial de agentes para la prueba.
En las Figuras y se muestran las secuencias de movimiento de la ejecuciéon 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 se muestra la primera etapa de ejecuciéon 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 linea recta, para sus marcas iniciales de la prueba. Se puede
observar que los agentes evaden correctamente el obstaculo virtual localizado en el centro
(linea negra en el centro de la mesa), para llegar a su marca inicial. Se uso un nivel de rigidez
para mantener la formacion con valor 1, es decir, el nivel mas bajo de rigidez posible.

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

En la Figura se observa la etapa de acercamiento de agentes y construccién de la
formacién. Primero se juntan entre si, 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 funcion de tension entre agentes, entablando las relaciones de formacion.
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 lider hacia objetivo
manteniendo formacion.

En la Figura[70] se demuestra la trayectoria seguida por los 4 agentes luego del comienzo
de la etapa de movimiento de lider hacia el objetivo. El movimiento del lider 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 formacién. En la secuencia
de iméagenes se ve claramente como el lider “arrastra” a la formacién debido a la tensién con
el grupo, mientras se evade el obstaculo virtual del centro. Se puede observar un relativo
alejamiento del lider con la formacién en comparaciéon a los demaés agentes. Este efecto
se debe al mismo efecto de “arrastre”, ya que para lograr llevar a los demés agentes al
objetivo, es necesario que el factor aplicado sea mayor que el de la formacién, provocando
el alejamiento ligero. En el ultimo fotograma se observan los agentes ya en el objetivo final
con su formacion.



Experimento 1.1: Comprobaciéon de la naturaleza dinamica del algoritmo

Figura 71: Secuencia Experimento 1.1: Verificacién del comportamiento dinamico de los agentes en
formacion luego de llegar al objetivo.

En la Figura [71] se demuestra el funcionamiento dindmico del algoritmo. Para eviden-
ciarlo, una vez lleg6 la formacién al objetivo final, se movié uno de los agentes lejos de la
formacion. El resultado fue que el agente regresé a su posiciéon con la formacion.

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

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



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

En la Figura[72] se evidencia que en efecto el algoritmo es consistente al momento de su
ejecucion. En esta secuencia se muestran todas las etapas del algoritmo. FEn los primeros 3
fotogramas se ve el posicionamiento de agentes en marcas iniciales en linea, luego se juntan
en el siguiente fotograma y se colocan en formacién. En los ultimos 5 fotogramas se muestra
la trayectoria completa de los agentes hacia el objetivo.
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10.1.3. Experimento 3: Visualizacién de graficas generadas por la ejecu-
cion del algoritmo en fisico con 4 agentes con distintas condiciones
iniciales de agente pero mismas marcas de inicio.

El Experimento 3 consisti6 en ejecutar el algoritmo con distintas condiciones iniciales de
agente, sin variar las marcas de inicio, para verificar su robustez. A continuacion se analizan
las graficas generados con los datos extraidos 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 grafica 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 formacion. Este presenta el movimiento mas directo
hacia el objetivo, pues es el menos restringido en cuanto a tensiéon resultante de la formacion.
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Ademés se observa como el agente fisico con ID 3 bordea los obstaculos virtuales, con minima
interseccion, para seguir en la formacion.
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Figura 74: Historico de velocidades, incluyendo el camino hacia las marcas iniciales.

En la Figura [74] se observa el historico 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 maés
cambios presenta, debido a que es el lider.

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 practicamente iguales.
Aunque en este caso el lider tomo un camino distinto, la formacién se mantuvo a lo largo
del trayecto, evadiendo correctamente los obstaculos y llegando al objetivo. Con esto se
evidencia que el algoritmo es consistente respecto a su ejecucién y reproducible en cuanto
al éxito de llegada al objetivo manteniendo su funcionamiento.

En la Figura [70] se evidencian los cambios de velocidad méas relevantes, de los cuales
destaca el del lider. El lider comienza a moverse con mayor magnitud de velocidad una vez
la formacién se construye.
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Trayectorias
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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: Histérico de velocidades, excluyendo el camino hacia las marcas iniciales.
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10.1.4. Experimento 4: Ejecucién del algoritmo completo en fisico con 5
agentes y generaciéon de graficas de velocidad en x y y, asi como
el andlisis de la trayectoria de cada agente involucrado.

Figura 77: Secuencia Experimento 4: Ejecucion del algoritmo completo en fisico con 5 agentes.

En la Figura se evidencia el funcionamiento del algoritmo completo (etapa de marcas
iniciales, acercamiento y formacion; movimiento hacia objetivo). En esta ocasiéon se probd
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con un numero distinto de agentes, siendo 5.
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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 ocasion
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 circulos. 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 formacion. Luego de esas oscilaciones, se puede ver las trayectorias

Eje x (m)

exitosas en formacién hasta el objetivo.
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Figura 79: Historico de velocidades, incluyendo el camino hacia las marcas iniciales.

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

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

Por tltimo, 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
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10.1.5. Experimento 5: Ejecucion del algoritmo completo en fisico con 9
agentes.

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

—

Figura 82: Ejecucion 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 formaciéon de figura piramidal truncada. Cabe resaltar que el
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algoritmo se ejecutd exitosamente en cada una de las pruebas, mas el tiempo que tard6 en
ejecutarse fue relativamente elevada a cuando se prob6 con una menor cantidad de agentes.
El tiempo promedio de ejecucion para formaciones con mas de 7 agentes fue de 6 minutos,
casi el doble del tiempo de ejecuciéon con un niimero 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 ntmero de robots se tienen més conexiones dindmicas al servidor, por lo que
cada agente se tarda més tiempo en recibir instrucciones, volviendo su reaccién més lenta
en cuanto a su posicién actual.

Se confirm6 que el algoritmo funciond correctamente, manteniendo formacién, evadiendo
obstaculos y siguiendo un objetivo dinamico con éxito, y se hallé que entre méas agentes tenga
la formacién, més tardada es la corrida en su totalidad. Con este hallazgo se partié para
elegir un numero balanceado de agentes para las pruebas mas avanzadas con los escenarios
detallados en el Capitulo de Diseno Experimental. Se opt6 por realizar las pruebas en diversos
escenarios con 6 agentes para realizar una formacion de pirdmide un poco més pequena pero
mas rapida y reactiva.

10.2. Resultados de validacién primaria del algoritmo en un
entorno fisico

Como producto de los experimentos se logré 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 demostro en el experimento 1. Ademas
se estudidé su reproducibilidad tanto al variar nimero de agentes y posiciones iniciales con
mismas marcas. El resultado de este estudio fue que en efecto el algoritmo es versatil en
cuanto a numero de agentes independientemente de sus condiciones iniciales, lo cual esté
asegurado por el condicionamiento de marcas iniciales para que exista certeza respecto al
punto de inicio de interés.
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capiTuLo 11

Comparacion de desempefio del algoritmo en diferentes entornos: fisico vs.
simulacion

En este capitulo se presentan las corridas realizadas en los diversos escenarios menciona-
dos en el Capitulo[d] los hallazgos de las caracteristicas principales en un contexto temporal,
porcentajes de éxito y diferencia relativa, resultantes del analisis comparativo entre la ejecu-
cion del algoritmo en un entorno fisico (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 explicacién de herramientas de
anilisis de datos

11.1.1. Escenarios

A continuacién se muestra el resumen de la interpretacion de los cédigos para facilitar
su comprension, en el Cuadro [7}
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Codigo escenario | Significado

AAA

Posicionamiento inicial de agentes en linea sin obstéaculos,
con un objetivo en una esquina.

Posicionamiento inicial de agentes en linea con localizacién
ABIA de obstaculos predeterminada en el centro de la mesa de pruebas,
con un objetivo en una esquina.

Posicionamiento inicial de agentes en linea con localizacién de
AB2A obstaculos predeterminada cerca del objetivo, con un objetivo
en una esquina.

Posicionamiento inicial de agentes en linea con localizacién de
ABI1B obstéculos predeterminada en el centro de la mesa de pruebas,
con un objetivo en el centro.

Posicionamiento inicial de agentes en linea con localizacién de

ACA . . o .
obstaculos aleatoria, con un objetivo en una esquina.

ACC Posicionamiento inicial de agentes en linea con localizacién de
obstaculos aleatoria, con un objetivo aleatorio.

BCA Posicionamiento inicial de agentes en circulo con localizacion

de obstéaculos aleatoria, con un objetivo en una esquina.
Posicionamiento aleatorio de agentes en circulo con localizacion
CB1A de obstéiculos predeterminada en el centro de la mesa de pruebas,
con un objetivo en una esquina.

Posicionamiento aleatorio de agentes en circulo con localizacion

CCA . . .
de obstaculos aleatoria, con un objetivo en una esquina.

Posicionamiento inicial de agentes en linea con localizacién de
obstaculos dindmica, con un objetivo dinamico.

ADD

Cuadro 7: Interpretacion de los escenarios.

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

=== Agente 1
=== Agente 2
=== Agente 3
=== Agente 4
=== Agente 5
=== Agente 6

O  Pos Iniciales

® Pos Finales

. Obstaculos

Objetivo

Figura 83: Leyenda para trayectorias.
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Ademas, en algunas graficas se muestran dos lineas punteadas verticales, una negra y
una amarilla. La negra indica el comienzo de la construccién de la formacién de agentes,
mientras que la amarilla representa cuando el lider y la formacién comienzan a ir hacia el
objetivo.

11.1.2. Herramientas de analisis

Debido a la necesidad de un anélisis mas definitivo en cuanto a los resultados del algo-
ritmo, se desarrollaron dos funciones para anélisis de datos disenadas especialmente para el
algoritmo de sincronizacién y control de formaciones.

La primera, figure_gen, toma como argumento principal un archivo .npz que contiene
la informacién 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:

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

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

= Gréfica normV: Norma de Velocidad de la formaciéon 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.

= Grafica mse: Error cuadratico medio de la formacion 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 limite de 1, atil para visualizar de
forma directa la similitud de la formacion deseada y la formacién actual.

» Grafica 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.

» Graficas 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.

= Gréficas phill 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.

= Animaciéon en formato gif de la corrida con indicador de tiempo real

= Archivo latex.txt con el codigo de latex para insertar las iméagenes, con formato de
nombramiento automético bajo convenciéon de cédigo, asi como generaciéon automati-
zada de titulos, labels y captions.
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Ademas, las imagenes se generan tanto en formato .png como .eps, segun la preferencia
que se desee usar.

En cuanto a la segunda funcién de analisis de datos, se tiene table gen, que se enfoca
en generar una tabla comparativa entre datos promedio, timestamps de eventos relevantes,
etc., entre simulacién y fisico, asi como su diferencia absoluta y relativa. Para obtener la
diferencia relativa se uso como divisor al valor méximo de los valores a comparar. La tabla
se genera tanto en excel como en un texto para visualizarla en latex. Se automatiz6 también
para que se genere con su codigo, label y caption.

Cada tabla se genera al realizar la corrida comparativa de simulacién, y se guarda en un
archivo de excel segun el escenario (pestana en excel) y ntiimero de corrida de dicho escenario

(fila).

Error cuadratico medio

El error cuadratico medio (MSE en inglés), se utiliz6 como una medida de similitud entre
la formacion deseada y la formacién 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 formacion obtenida es idéntica a la deseada.

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

= Valor = 1: El error entre la formaciéon obtenida y la deseada es medio, por lo que
ain se puede considerar como una formacion que encaja dentro del minimo requeri-
do. 1 se puede interpretar como el limite que no se desea sobrepasar para que siga
considerandose una formacion.

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

Cabe resaltar que el error cuadratico 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 cuadratico medio sea menor a 0.5, lo cual ya es aceptable para considerarse
una formacién. Una vez alcanzan este valor el lider comienza a movilizarse hacia el objetivo.
Este comportamiento se podra observar mas adelante.

Estructura del analisis de la corrida y escenario

Para cada corrida se despliegan las graficas relevantes (en algunos casos se omitiran
graficas que no presenten mayor aporte de anélisis, 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 fisico vs. simulacion de dicha corrida, cerrando con el anélisis 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 lider al objetivo y la llegada de la formacién al
objetivo. Existen casos en los que solo el lider es capaz de llegar al objetivo, mientras que la
formacion se queda atrés. El éxito de llegada al objetivo se define por un rango, siendo este
de 0.5 m de cercania para el lider, y aproximadamente 0.7 m para la formacién. Se eligi6 el
valor de 0.5 m debido a que es una distancia menor a la distancia que ocupa la formacion,
por lo que tiene sentido que para el lider estar a una distancia menor al espacio que ocupa
la formacién se considere un éxito.

En el caso del valor de 0.7 m, este practicamente es la suma entre la distancia del lider
de éxito y la distancia de un vértice de la formacién al centro de masa del triangulo, lo que
resulta en un valor aproximado de 0.7 m.

11.2. Resultados de corridas en fisico y simulacién de cada
escenario

En esta secciéon se muestran los resultados de las corridas més relevantes tanto en el
Robotat (entorno fisico) como en Webots (entorno virtual/simulado). Para todas las corridas
se utilizaron 6 agentes, un nivel de rigidez de 8 (maximo) para la matriz minimamente rigida
de la formacién, y la velocidad maxima 6ptima para los robots.

Debido a que los Pololus tienen dimensiones ligeramente diferentes a los E-Pucks, sus
velocidades dptimas también son distintas, siendo 30 rpm para los robots fisicos Pololu, y 60
rpm para los E-Pucks en la simulacién. Se opt6 por usar estas velocidades debido a que se
buscaba comparar el mejor desempeno posible por ambos tipos de robots en su respectivo
entorno, aunque esto implicara velocidades méximas diferentes.

En total, para esta comparacion final se realizaron de forma oficial para esta muestreo
30 pruebas en fisico y 30 pruebas en simulaciéon, dando un total de 60 pruebas. Todas las
pruebas en simulacion replicaron de forma exacta las condiciones iniciales del Robotat al
comienzo del algoritmo, tanto para la posicién y rotacién de cada uno de los robots, asi
como la posicién de los obstaculos y el objetivo al comienzo del algoritmo.

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

A continuacion se muestran los resultados de cada escenario, discutiendo algunas de sus
caracteristicas en cada escenario y haciendo una comparacién final luego de mostrar los
resultados especificos de cada escenario.

11.2.1. Escenario AAA

Con los resultados contenidos en esta subseccion se valida el funcionamiento del algoritmo
desde un posicionamiento inicial cercano entre si (linea), sin obstaculos y seguimiento de un
objetivo lo mas lejano posible.
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Figura 84: Trayectoria de los 6 agentes en el escenario AAA, corrida 1 en fisico (izquierda) y

Al comparar la corrida fisica con la simulacion 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 simulacion, las curvas son méas suaves, esto se debe a la latencia del servidor, que

provoca oscilaciones en los carros. Ademas. en la Figura [85] se logra ver con mayor claridad

que en un ambiente real la trayectoria de toda la formacién es més quebrada.
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Figura 85: Trayectoria del centro de masa de la formacién en el escenario AAA, corrida 1 en fisico

(izquierda) y simulacion (derecha).
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Ambas trayectorias del centro de masa de la formacion completa son muy similares, como
se puede observar en la Figura aunque se puede observar que en fisico la ruta parece
ser més directa, por la misma naturaleza quebradiza que se menciond con anterioridad. Por
otro lado, la simulacién parece tomar una ruta ligeramente méas larga debido a que esta
trayectoria resulta ser mas suave.
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Figura 86: Historico de norma de velocidad de la formacion y error cuadratico medio en el
escenario AAA, corrida 1, en fisico.
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Figura 87: Historico de norma de velocidad de la formaciéon y error cuadratico medio en el
escenario AAA, corrida 1, en simulacion.

En cuanto a la comparaciéon del desempeno de la formacion se puede observar que am-
bos son igualmente robustos (fisico y simulacién) y mantienen formacion ya que el error
cuadratico medio permanecié por debajo de 1, como se observa en la Figura [86]y la Figura
También se puede notar que las oscilaciones son mas pronunciadas para la norma de
velocidad y el error cuadratico medio en el ambiente fisico, 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 formaciéon entre las franjas negra y amarilla,
donde el e.c.m. cae drasticamente 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 lider se tiene que alejar constante-
mente de la formacién para lograr atraerla hacia el objetivo, por lo que es de esperarse que
el e.c.m. de la formacion esté constantemente cambiando, aunque de forma aceptable.

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

A continuacion 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 simulacién presentan mas
oscilaciones pero esto se debe a que el algoritmo es mas reactivo y eficiente en Webots.
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Figura 88: Historico de velocidades de los agentes en el escenario AAA, corrida 1, en fisico.
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Figura 89: Historico de velocidades de los agentes en el escenario AAA, corrida 1, en simulacion.

En el histérico de velocidades se puede observar que en efecto el agente con mayor
influencia de velocidad es el lider (agente 1), pues es el que tiene que ir atrayendo a la
formacion hacia el objetivo. Se puede observar que en fisico esta influencia es menor, como
se ve en la Figura en comparacion con la simulacion, notable en la Figura [89
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Figura 91: Historico de velocidades en las ruedas de los agentes en el escenario AAA, corrida 1, en
simulacion.

En el caso de las velocidades angulares, de las Figuras [00] y 0I] se puede observar que
existe un mayor nimero de oscilaciones para el ambiente simulado que en el fisico, esto se
puede deber a que es més reactivo, lo que le otorga la posibilidad de realizar mas cambios
en menos tiempo.

Métrica Fisico | Simulado | A | Dif. Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) | 2.30 2.46 -0.16 6.50 %
Promedio del mse de la formacion 0.30 0.27 0.03 10.00 %
Duracion total de la corrida (s) 126.49 45.44 81.05 64.08 %
Timestamp inicio formacion (s) 0.09 0.06 0.03 33.33%
Timestamp inicio seguimiento obj (s) 5.57 3.65 1.92 34.47%
Timestamp llegada lider (s) 90.94 35.65 55.29 60.80 %
Timestamp llegada formacion (s) 101.71 37.63 64.08 63.00 %
dif. llegada lider y formacion (s) 10.77 1.98 8.79 81.62%

Cuadro 8: Comparacion de métricas entre corridas en simulacion y fisico, escenario AAA, corrida
1, con 6 agentes.
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En cuanto a las métricas, las corridas en simulacién presentaron una mayor rapidez de
ejecucion aunque preservando de forma muy similar las velocidades y la formacion.

Ademés, segiin se observa en el Cuadro[8] todos los eventos relacionados a tiempo fueron
alcanzados en menos tiempo por la formaciéon en simulaciéon que en fisico, siendo la corrida
en fisico entre 33.33 % y 64.08 % mas tardado, lo que hace sentido debido a que de por si los
robots en simulacién son el doble de rapidos, y no presentan mayor latencia.

La tnica métrica que fue mejor en fisico que en simulacién fue la norma de velocidades,
pues se mantuvo 0.16 m/s mas 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 fisico y 0.27 para simulado, lo que indica que se mantuvo una buena relacién de la
formacion deseada y la formacién obtenida en ambos casos.

Valores promedio del escenario AAA | Fisico | Simulado A Dif.Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) 2.76 2.42 0.34 15.84 %
Promedio del mse de la formacion 0.38 0.29 0.09 20.96 %
Duracion total de la corrida (s) 136.51 43.80 92.71 66.57 %
Timestamp inicio formacion (s) 0.09 0.06 0.03 33.33%
Timestamp inicio seguimiento obj (s) 6.99 3.99 3.00 41.93 %
Timestamp llegada lider (s) 117.14 34.60 82.54 67.91%
Timestamp llegada formacion (s) 103.57 36.93 65.52 63.26 %
dif. llegada lider y formacion (s) 9.98 2.32 7.84 78.30 %

Cuadro 9: Comparacién de promedio de métricas entre corridas en simulacién y fisico, todas las
corridas del escenario AAA, con 6 agentes.

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

Resultados de éxito de corridas del escenario AAA | Fisico | Simulaciéon
Total de corridas 3 3
Exito de llegada del lider (ntumero de corridas) 3 3
Exito de llegada de la formacion (ntimero de corridas) 2 3
Porcentaje de éxito de llegada del lider 100 % 100 %
Porcentaje de éxito de llegada del la formacién 66.67 % 100 %

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

Como se muestra en el Cuadro el agente lider lleg6 al objetivo en el 100 % de los
casos, mientras que el resto de la formacion fallo en llegar en una ocasion, teniendo un 67 %
de éxito en fisico. Este caso fallido se debi6 a que la formacién se acopld invertida al lider,
lo que ocasion6 que se le dificultara arrastrar a la formacién hacia el objetivo. Habiendo
mencionado esto, no se considera un fracaso, pues la formacién si se acercod relativamente
aceptable, simplemente no fue suficiente para entrar al rango de éxito.
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11.2.2.

Escenario AB1A

Trayectoria de agentes en fisico, AB1A
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Figura 92: Trayectoria de los 6 agentes en el escenario AB1A, corrida 3 en fisico (izquierda) y
simulacion (derecha).

En la Figura [92] se puede observar que el algoritmo funciona en ambos ambientes, fisico
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simulado, evadiendo los obstéculos por su propio camino.

Trayectoria del c.m. de la formacién en simulacién, AB1A
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Figura 93: Trayectoria del centro de masa de la formacion en el escenario AB1A, corrida 3 en fisico
(izquierda) y simulaciéon (derecha).
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En la Figura 03] se puede notar que incluso con condiciones iniciales idénticas, ambos
grupos de robots tomaron rumbos diferentes hacia el objetivo, siendo la formacion fisica
la que roded el obsticulo por la izquierda, mientras que la simulada rodeé por la derecha.
Esto demuestra que el algoritmo puede llegar al objetivo independientemente del camino
que tome, ofreciendo variabilidad segin parezca ser mas viable un camino que otro o no.
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Figura 94: Historico de norma de velocidad de la formaciéon y error cuadratico medio en el
escenario AB1A, corrida 3, en fisico.

4’<\J|0rma de la velocidad de la formacién, simulacién AB1A Error Cuadratico Medio de la formacién, simulacién AB1A
H ! 1.75 T |

Inicio Form:
0.06

-— Limite = 1
Inicio Form:
4 Seguir Obj;

30 2.56 1.50 4 0.06

: Seguir Obj:
2.56
20 A
1.254

1.00 4

NN

Unidades

0.751

Velocidad (m/s)

~10 4
0.50 1
-204
0.251
—304

0.00 q

o
L
o«—————————————————-}——————————————

-40

T T T T T T T T

10 20 30 40 10 20 30 40
t(s) t(s)

Figura 95: Historico de norma de velocidad de la formacion y error cuadratico medio en el
escenario AB1A, corrida 3, en simulacion.

En las Figuras[94]y 95 se puede notar dos picos en las graficas de norma de velocidad, los
cuales coinciden aproximadamente con el acercamiento a los obsticulos. También se puede
notar que las graficas de e.c.m. si varian en esta ocasion, esto se debe a que las formaciones
tomaron caminos distintos, por lo que la forma en que el lider y su formaciéon maniobran los
obstaculos naturalmente cambia.
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Figura 96: Historico de velocidades de los agentes en el escenario AB1A, corrida 3, en fisico.

Velocidades en X, simulacién AB1A

Velocidades en Y, simulaciéon AB1A

20 1 20 1
—— Agente 1 —— Agente 1
154 —— Agente 2 15 —— Agente 2
—— Agente3 —— Agente 3
—— Agente 4 —— Agente 4
10 4 —— Agente 5 10 4 —— Agente 5
—— Agente 6 — Agente 6
Inicio Form: Inicio Form:
51 T77 o006 54 T77 o006
—_ 1 Sequir Obj; —_ Seguir Obj;
0 — 2.56 K 2.56
£ o4 £ o4
x a >
> >
-5 —54
—10+ —10 1
=154 =154
=20 T T T T =20 T T T T
0 10 20 30 40 10 20 30 40
t(s) t(s)

Figura 97: Historico de velocidades de los agentes en el escenario AB1A| corrida 3, en simulacion.

Asi como se observ en el escenario AAA| en este escenario también se puede notar cémo
el lider es quien es mayormente influido por las velocidades, como se muestra en las Figuras
[06]y 07 Ademas, también se puede ver al estudiar las velocidades de los demas agentes, que
los que le siguen en magnitud son los agentes 2 y 3, que coinciden con ser la segunda fila del

tridngulo y son vecinos proximos del lider, por lo que es 16gico que lo secunden en términos
de influencia de velocidad.

102



Velocidades L, fisico AB1A Velocidades R, fisico AB1A

Agente 1 Agente 1

v v
1 J— ] J—
601 ! 601 !
H —— Agente 2 : — Agente2
1 —— Agente 3 1 —— Agente 3
1 1
404 1 Agente 4 404 1 Agente 4
! —— Agente 5 ! —— Agente 5
AT e~ | —— Agente 6 —— Agente 6
4 —— Inicio Form: J ——. Inicio Form:
20 0.09 20 0.09
= Seguir Obj: Seguir Obj:
g H 687 g 6.87
= 04 Z o -
z =
a E
-201 L U -201 h

—40 —40 -

=601 =601

[ S ——

T T T T

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

O mmm e

Figura 98: Historico de velocidades en las ruedas de los agentes en el escenario AB1A, corrida 3, en
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fisico.
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Figura 99: Historico de velocidades en las ruedas de los agentes en el escenario AB1A, corrida 3, en
simulacién.

El cambio de ruta hacia el objetivo también se hace evidente en las Figuras [98] y [09]
debido a que las velocidades angulares oscilan la primera mitad para la formacion en fisico,
v luego dejan de oscilar. Esto se debe a que al encontrarse en la cercania de dos obstéculos,
los agentes no tiene otra opcién que practicamente irse acomodando constantemente, para
pasar a través del obstéculos. En el caso de la simulaciéon no se nota ese cambio abrupto de
oscilaciones a no oscilaciones, ya que como se discutié con anterioridad, es normal para el
ambiente de simulacién oscilar més, por la disponibilidad de reaccién méas rapida.

A continuacion se muestran las métricas obtenidas de esta corrida en el Cuadro 11l La
métrica que destaca es el promedio de norma de velocidades pues apenas difirié 0.07 m/s
entre simulacién y fisico, con una diferencia de 2.62 %.
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Meétrica Fisico | Simulado A Dif. Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) | 2.60 2.67 -0.07 2.62%
Promedio del mse de la formaciéon 0.44 0.26 0.18 40.91 %
Duracion total de la corrida (s) 179.10 45.25 133.85 74.73%
Timestamp inicio formacion (s) 0.09 0.06 0.03 33.33%
Timestamp inicio seguimiento obj (s) 6.87 2.56 4.31 62.74 %
Timestamp llegada lider (s) 161.19 38.21 122.98 76.30 %
Timestamp llegada formacion (s) 172.33 40.77 131.56 76.34 %
dif. llegada lider y formacion (s) 11.14 2.56 8.58 77.02%

Cuadro 11: Comparaciéon de métricas entre corridas en simulacién y fisico, escenario AB1A, corrida
3, con 6 agentes.

En el Cuadro se muestran los valores promedio de todas las corridas del escenario
ABI1A. La diferencia de llegada del lider y la formacion son muy similares a los obtenidos
en el escenario AAA.

Valores promedio escenario AB1A | Fisico | Simulado A Dif.Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) 3.74 3.41 0.33 25.75%
Promedio del mse de la formacién 0.51 0.26 0.25 49.33 %
Duracion total de la corrida (s) 203.69 52.18 151.51 72.63 %
Timestamp inicio formacion (s) 0.09 0.06 0.03 33.33%
Timestamyp inicio seguimiento obj (s) 6.96 2.94 4.02 57.17%
Timestamp llegada lider (s) 208.94 42.37 171.56 81.03 %
Timestamp llegada formacion (s) 219.15 44.82 179.24 80.83 %
dif. llegada lider y formacion (s) 10.21 2.46 7.68 75.04 %

Cuadro 12: Comparacion de promedio de métricas entre corridas en simulacion y fisico, todas las
corridas del escenario AB1A| con 6 agentes.

Resultados de éxito de corridas del escenario AB1A | Fisico | Simulaciéon
Total de corridas 3 3
Exito de llegada del lider (ntimero de corridas) 2 3
Exito de llegada de la formacion (ntimero de corridas) 2 3
Porcentaje de éxito de llegada del lider 66.67 % 100 %
Porcentaje de éxito de llegada del la formacion 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 fisico, aunque en este caso fue tanto para el lider como la formacion. Esto se debid a
que el lider y la formacién quedaron exactamente alineados entre el obstaculo y el objetivo
por lo que préacticamente quedaron atascados. Al tener un control proporcional, el agente
lider no era capaz de distinguir que camino tomar para rodear al obstaculo, por lo que
avanzaba y retrocedia sin variar su rotacion. Este problema se podria arreglar aumentando la
complejidad del controlador, por lo menos més complejo que el simple control proporcional.
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11.2.3. Escenario AB2A
Trayectoria de agentes en fisico, AB2A
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Figura 100: Trayectoria de los 6 agentes en el escenario AB2A, corrida 1 en fisico (izquierda) y

simulacion (derecha).
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Figura 101: Trayectoria del centro de masa de la formacion en el escenario AB2A, corrida 1 en
fisico (izquierda) y simulaciéon (derecha).

Esta corrida result6é interesante, pues solo en fisico la formacion llegd al objetivo con
éxito, mientras que en simulaciéon la formacion quedé atascada entre dos obstaculos. Como
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se observa en las Figuras[T00] y el lider quedé alineado con el pequeno espacio entre dos
obstaculos y el objetivo, creando una especie de esquina, lo que comprueba que las esquinas
internas puede provocar que la formacién se atasque en un punto. En el caso de la trayectoria
en fisico, se puede ver que esta sigue el patrén que los escenarios previos, en el que en fisico
resulta ser mas directa que en simulacion.
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Figura 102: Histérico de norma de velocidad de la formacion y error cuadratico medio en el
escenario AB2A, corrida 1, en fisico.
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Figura 103: Historico de norma de velocidad de la formacion y error cuadréatico medio en el
escenario AB2A, corrida 1, en simulacion.

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

En cuanto a la norma de velocidad se puede observar que apenas presenta picos peque-
nios en el caso de fisico, mientras que en simulacién permanece méas constante. El detalle
importante del e.c.m. en fisico es que casi al final experimenta un pico que sobrepasa li-
geramente el limite de 1. Esto se debe a que se comprime ligeramente para pasar por el
obstéculo mientras que en simulacion el efecto es contrario, ya que el estancamiento permite
a los agentes permanecer en mejor formacion.
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os agentes en el escenario AB2A, corrida 1, en fisico.
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Figura 105: Historico de velocidades de los agentes en el escenario AB2A, corrida 1, en simulacion.

En las Figuras y [I05] se observa el mismo patron del lider siendo mas influenciado,
aunque claramente presentando menor niimero de oscilaciones en el caso simulado, lo que
explica la suavidad de su movimiento, siendo un poco més indirecto hacia el objetivo.
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Figura 106: Historico de velocidades en las ruedas de los agentes en el escenario AB2A, corrida 1,
en fisico.
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Figura 107: Historico de velocidades en las ruedas de los agentes en el escenario AB2A, corrida 1,
en simulacién.

En la Figura se muestran las velocidades de las llantas en fisico, y se puede notar que
las oscilaciones se dan aproximadamente a la mitad, ocasionadas por el obstaculo evadido,
mientras que en la simulacién no se ve este efecto, segtn la Figura

Meétrica Fisico | Simulado A Dif. Relativa

Promedio norma de velocidades (m/s) | 2.56 2.66 -0.10 3.76 %

Promedio del mse de la formacion 0.42 0.37 0.05 11.90 %

Duracion total de la corrida (s) 195.44 34.88 160.56 82.15%

Timestamp inicio formacion (s) 0.09 0.06 0.03 33.33%

Timestamp inicio seguimiento obj (s) 4.18 2.94 1.24 29.67 %
Timestamp llegada lider (s) 164.16 - - -
Timestamp llegada formacion (s) 189.31 - - -
dif. llegada lider y formacion (s) 25.15 - - -

Cuadro 14: Comparaciéon de métricas entre corridas en simulacién y fisico, escenario AB2A, corrida
1, con 6 agentes.

Los resultados mostrados en el Cuadro indican una baja diferencia de norma de
velocidades, asi como similares promedios de mse entre simulaciéon y fisico. Se resalta el
hecho que no existe timestamp de la llegada del lider y formacién para la simulacién, y en
lugar se tiene un guion. Esto se debe a que como la formaciéon simulada qued6 atascada,
nunca se acerco lo suficiente al objetivo para tomarse como exitosa.
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Valores promedio escenario AB2A | Fisico | Simulado A Dif.Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) | 4.83 2.42 241 33.06 %
Promedio del mse de la formacion 0.38 0.31 0.07 18.07 %
Duracion total de la corrida (s) 179.20 45.25 133.95 74.40 %
Timestamp inicio formacion (s) 0.09 0.06 0.03 33.33%
Timestamyp inicio seguimiento obj (s) 5.29 3.37 1.92 34.64 %
Timestamp llegada lider (s) 145.02 35.81 99.64 73.53%
Timestamp llegada formacion (s) 174.25 41.00 125.72 75.41 %
dif. llegada lider y formacion (s) 29.23 5.19 26.09 82.99 %

Cuadro 15: Comparacion de promedio de métricas entre corridas en simulacion y fisico, 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 simulacion es mas rapida, entre un 33.33 % y 75.41 %,
aunque las caracteristicas de velocidad y error cuadratico 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 | Fisico | Simulacién
Total de corridas 3 3
Exito de llegada del lider (ntimero de corridas) 3 2
Exito de llegada de la formacion (ntimero de corridas) 3 2
Porcentaje de éxito de llegada del lider 100 % 66.67 %
Porcentaje de éxito de llegada del la formacién 100 % 66.67 %

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

En este escenario, las corridas fisicas fueron mas exitosas (100 %) que las simuladas
(66.67 %), como se ilustra en el Cuadro , tanto en el contexto de éxito del lider como de
la formacion.

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 si, busquen
un objetivo alejado de ellos y rodeado de obstaculos.
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11.2.4.

Escenario AB1B

Trayectoria de agentes en fisico, AB1B

Trayectoria de agentes en simulacién, AB1B

——- Agentel ——- Agentel
Agente 2 Agente 2
24 2 A
——- Agente3 ——- Agente3
——- Agented ——- Agented
—=- Agente’5 —== Agentes
=== Agente 6 === Agente 6
O Pos Iniciales O PosIniciales
®  Fos Finales ®  Pos Finales
11 @ ovsticuios 11 @ ovsticuios
‘ Obijetivo ‘ Obijetivo
E E
27 @ e : ] ® ..o
(] (]
g 'y, g i
., ""’f.:fr L---@
1
rele
[ v
X3 L
-1 s S -1 \ I
L™ N be N
R g i
'}:A\ A X Vil \: Y Voo
L A \z ~,
Og S20) P @ o
7 [P
¥’ \-'\7
_2 - _2 <4
" " " : : : : " " " : : : :
-1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 15 -1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 15
Eje x (m) Eje x (m)

Figura 108: Trayectoria de los 6 agentes en el escenario AB1B, corrida 3 en fisico (izquierda) y

Trayectoria del c.m. de la formacién en fisico, AB1B
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Figura 109: Trayectoria del centro de masa de la formacién en el escenario AB1B, corrida 3 en
fisico (izquierda) y simulacion (derecha).

Segtn las Figuras [I08] y [I09] se puede observar que tanto en fisico como simulacion se
logra alcanzar el objetivo rodeando los obstaculos, siguiendo el patréon observado previamen-
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te, siendo més directo el camino en fisico que en simulacién. En el caso de la formacién en
simulacién, se puede observar que la forma final de la formacién esté ligeramente deformada
hacia arriba debido al que est4 completamente rodeada por los obstaculos.
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Figura 110: Histérico de norma de velocidad de la formacion y error cuadratico medio en el
escenario AB1B, corrida 3, en fisico.
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Figura 111: Historico de norma de velocidad de la formacion y error cuadréatico medio en el
escenario AB1B, corrida 3, en simulacion.

En cuanto a las Figuras y se puede observar que en fisico, la norma de veloci-
dad de la formacién presenta varios picos al inicio, esto se puede explicar debido a que al
formarse y tomar un camino mas directo al objetivo del centro, se acerca ligeramente més
al obstéculo cercano de las posiciones iniciales. Ademés el e.c.m. muestra el momento donde
se compresiona la formaciéon para lograr pasar entre los dos obstaculos, llegando casi a 1,
para luego disminuir conforme los agentes se acomodan a los obstéculos.
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Velocidades en X, fisico AB1B

Velocidades en Y, fisico AB1B
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Figura 112: Historico de velocidades de los agentes en el escenario AB1B, corrida 3, en fisico.
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Figura 113: Histoérico de velocidades de los agentes en el escenario AB1B, corrida 3, en simulacion.

En las Figuras [112] y [113] se logra apreciar el comportamiento del lider tanto en fisico
como en simulacién, experimentando un pequeno pico al momento de buscar atraer a la
formacion al objetivo a través de los dos obstaculos.
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Figura 114: Historico de velocidades en las ruedas de los agentes en el escenario AB1B, corrida 3,
en fisico.
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Velocidades L, simulacién AB1B Velocidades R, simulacién AB1B
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Figura 115: Historico de velocidades en las ruedas de los agentes en el escenario AB1B, corrida 3,
en simulacién.

En las Figuras [[14] y [115] se logra apreciar la diferencia de oscilaciones entre la corrida
fisica y simulacién, e incluso se resalta una densidad de oscilaciones mayor en la rueda
derecha de la formacion en simulaciéon. Esto se debe a que el obstaculo més cercano se
encuentra del lado derecho, por lo que para que la formaciéon pueda maniobrar para lograr
evadir los obstéculos involucra una mayor actividad en dicha llanta.

Meétrica Fisico | Simulado A Dif. Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) | 4.02 1.20 2.82 70.15%
Promedio del mse de la formacion 0.40 0.25 0.15 37.50 %
Duracion total de la corrida (s) 121.20 59.71 61.49 50.73 %
Timestamp inicio formacion (s) 0.09 0.06 0.03 33.33%
Timestamp inicio seguimiento obj (s) 5.66 2.62 3.04 53.71 %
Timestamp llegada lider (s) 52.52 17.47 35.05 66.74 %
Timestamp llegada formacion (s) 94.19 21.82 72.37 76.83 %
dif. llegada lider y formacion (s) 41.67 4.35 37.32 89.56 %

Cuadro 17: Comparaciéon de métricas entre corridas en simulacion y fisico, 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 lider y la formacién coinciden con el comportamiento mostrado en las graficas. En el
caso de la llegada del lider se puede observar que encaja perfectamente con el pico més alto
de error cuadratico medio presente tanto en simulaciéon como en fisico de las Figuras [I10]
y Este pico es seguido por un decremento que también coincide con la llegada de la
formacion. Cabe resaltar que este comportamiento también esté presente en los escenarios
previos.

En el Cuadro [I8]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 fisico y
simulacién, y el e.c.m. se mantiene por debajo de 0.5, lo que indica que el nivel de formacién
obtenido es aceptable durante el camino hacia el objetivo.
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Valores promedio del escenario AB1B | Fisico | Simulado A Dif.Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) 3.76 1.79 2.20 71.63 %
Promedio del mse de la formacion 0.44 0.23 0.21 46.37 %
Duracion total de la corrida (s) 130.63 38.74 91.89 69.30 %
Timestamp inicio formacion (s) 0.09 0.06 0.03 33.33%
Timestamyp inicio seguimiento obj (s) 5.82 2.50 3.32 55.52 %
Timestamp llegada lider (s) 56.42 17.81 38.61 68.30 %
Timestamp llegada formacion (s) 104.93 21.33 83.59 79.28 %
dif. llegada lider y formacion (s) 48.51 3.52 44.99 92.41 %

Cuadro 18: Comparacion de promedio de métricas entre corridas en simulacion y fisico, todas las

corridas del escenario AB1B, con 6 agentes.

Resultados de éxito de corridas del escenario AB1B | Fisico | Simulaciéon
Total de corridas 3 3
Exito de llegada del lider (ntimero de corridas) 3 3
Exito de llegada de la formacion (ntimero de corridas) 3 3
Porcentaje de éxito de llegada del lider 100 % 100 %
Porcentaje de éxito de llegada del la formacion 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 fisicas como las simuladas, asi como la llegada del lider y la formacién, tal como
se muestra en el Cuadro[I9] Esto indica de forma preliminar que el escenario AB1B, es decir
que la situacién de agentes en posiciones iniciales cercanas, con un objetivo ubicado en el
centro y obstaculos rodeando el centro, no resulta probleméatica para el algoritmo.

11.2.5. Escenario ACA

En el caso de este escenario, se trabajé con obstaculos y objetivo virtual, para observar
el comportamiento del algoritmo cuando no se usan marcadores fisicos para determinar la
posicién del obstaculo y objetivo, en cambio usando entidades de Webots para determinar
la posicion del obstaculo, por lo que la situaciéon se denomina hibrida, en lugar de fisica.
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Figura 116: Trayectoria de los 6 agentes en el escenario ACA, corrida 2 en hibrido (izquierda) y
simulacion (derecha).
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Figura 117: Trayectoria del centro de masa de la formacion en el escenario ACA, corrida 2 en
hibrido (izquierda) y simulaciéon (derecha).

Al observar la Figura y 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 obstéculos y objetivos virtuales o fisicos (por medio de marcadores).
También se mantiene el comportamiento de seguimiento més directo del objetivo en el medio
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fisico/hibrido, que el seguimiento en el medio simulado.
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Figura 118: Historico de norma de velocidad de la formacion y error cuadratico medio en el
escenario ACA, corrida 2, en hibrido.
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Figura 119: Historico de norma de velocidad de la formacion y error cuadratico medio en el
escenario ACA, corrida 2, en simulacion.

Velocidades en X, fisico ACA

Agente 1
Agente 2
Agente 3
Agente 4

Agente 5
Agente 6
Inicio Form:
0.09

Seguir Obj
8.54

T T T

T T T T
60 80 100 120 140

t(s)

Vy (m/s)

Velocidades en Y, fisico ACA

Agente 1
Agente 2
Agente 3
Agente 4

Agente 5
Agente 6
Inicio Form:
0.09

Seguir Obj
8.54

T T T

T
20 40 60 80
t(s)

[ A I S S

T T T
100 120 140

Figura 120: Historico de velocidades de los agentes en el escenario ACA, corrida 2, en hibrido.
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Velocidades en X, simulacién ACA Velocidades en Y, simulacién ACA
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Figura 121: Historico de velocidades de los agentes en el escenario ACA, corrida 2, en simulacion.

Como se mencion6 previamente, se puede observar que las velocidades calculadas mas
elevadas son los del lider y sus agentes mas cercanos en la formacion, 2 y 3, se logra ver con

claridad en las Figuras y
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Figura 122: Historico de velocidades en las ruedas de los agentes en el escenario ACA, corrida 2, en
hibrido.
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Figura 123: Historico de velocidades en las ruedas de los agentes en el escenario ACA, corrida 2, en

simulacién.

Métrica Hibrido | Simulado A Dif. Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) 2.67 2.18 0.49 18.35 %
Promedio del mse de la formacion 0.41 0.20 0.21 51.22 %
Duracion total de la corrida (s) 142.45 44.54 97.91 68.73%
Timestamp inicio formacion (s) 0.09 0.06 0.03 33.33%
Timestamp inicio seguimiento obj (s) 8.54 3.78 4.76 55.74 %
Timestamp llegada lider (s) 12491 34.37 90.54 72.48 %
Timestamp llegada formacion (s) 140.59 37.18 103.41 73.55%
dif. llegada lider y formacion (s) 15.68 2.81 12.87 82.08 %

Cuadro 20: Comparacién de métricas entre corridas en simulaciéon e hibrido, 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 lider 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 formacion al objetivo, como se ve en la Figura
[I18 Este cambio no es tan notorio en cuanto al ambiente simulado, como se ve en la Figura
aunque cabe resaltar que en la graficas de velocidades lineales (Figuras y y
angulares (Figuras y de tanto hibrido/fisico como simulacion, se observar un pico
de la velocidad del lider justo antes de llegar al objetivo. La explicacién de esto es que el
algoritmo esta programado para darle un mayor peso al calculo de velocidad del lider cuando
el error proporcional de este y el objetivo es menor a 0.7 m, esto para evitar el efecto de
ralentizacién exponencial conforme se acerca cada vez mas al objetivo.
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Valores promedio escenario ACA | Hibrido | Simulado A Dif.Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) 19.32 2.12 17.20 67.73%
Promedio del mse de la formacion 0.44 0.19 0.25 56.52 %
Duracion total de la corrida (s) 187.61 44.05 143.56 75.64 %
Timestamp inicio formacion (s) 0.09 0.06 0.03 33.33%
Timestamp inicio seguimiento obj (s) 7.43 3.27 4.16 54.38 %
Timestamp llegada lider (s) 163.11 33.56 129.55 78.66 %
Timestamp llegada formacion (s) 180.19 36.35 143.84 79.18%
dif. llegada lider y formacion (s) 17.08 2.79 14.28 83.52 %

Cuadro 21: Comparaciéon de promedio de métricas entre corridas en simulaciéon e hibrido, todas las
corridas del escenario ACA, con 6 agentes.

En el Cuadro 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 excepciéon
del promedio de la norma de velocidades calculada en fisico/hibrido. Esto se podria deber a
la discrepancia de actualizaciéon de posiciones, ya que al ser corridas hibridas, las posiciones
del objetivo y obstaculos se actualizan méas rapido que las posiciones de los agentes (por la
latencia del servidor).

Resultados de éxito de corridas del escenario ACA | Hibrido | Simulacién
Total de corridas 3 3
Exito de llegada del lider (ntimero de corridas) 3 3
Exito de llegada de la formaciéon (ntumero de corridas) 3 3
Porcentaje de éxito de llegada del lider 100 % 100 %
Porcentaje de éxito de llegada del la formacién 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 indicando un
100 % de éxito para todas las corridas tanto hibridas como simuladas, asi como éxito del lider
y la formacion. Con esto se valida el funcionamiento del algoritmo en un contexto hibrido.
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11.2.6.
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Figura 124: Trayectoria de los 6 agentes en el escenario ACC, corrida 1 en fisico (izquierda) y
simulacion (derecha).
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Norma de la velocidad de la formacién, fisico ACC
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Figura 126: Historico de norma de velocidad de la formacion y error cuadratico medio en el
escenario ACC, corrida 1, en fisico.
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Figura 127: Historico de norma de velocidad de la formacion y error cuadratico medio en el escenario
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Figura 128: Historico de velocidades de los agentes en el escenario ACC, corrida 1, en fisico.
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Figura 129: Historico de velocidades de los agentes en el escenario ACC, corrida 1, en simulacion.
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Figura 130: Historico de velocidades en las ruedas de los agentes en el escenario ACC, corrida 1, en
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Figura 131: Historico de velocidades en las ruedas de los agentes en el escenario ACC, corrida 1, en
simulacion.
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Meétrica Fisico | Simulado A Dif. Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) | 4.75 2.01 2.74 57.68 %
Promedio del mse de la formaciéon 0.33 0.22 0.11 33.33%
Duracion total de la corrida (s) 152.93 36.61 116.32 76.06 %
Timestamp inicio formacion (s) 1.67 2.18 -0.51 23.39%
Timestamp inicio seguimiento obj (s) 7.52 3.65 3.87 51.46 %
Timestamp llegada lider (s) 109.69 24.90 84.79 77.30 %
Timestamp llegada formacion (s) 132.70 28.29 104.41 78.68 %
dif. llegada lider y formacion (s) 23.01 3.39 19.62 85.27 %

Cuadro 23: Comparacion de métricas entre corridas en simulacién y fisico, escenario ACC, corrida
1, con 6 agentes.

En las Figuras y se muestran las trayectorias, exitosas, de las formaciones en
fisico y simulaciéon. El camino tiene la misma forma, solo que con mas oscilaciones por
parte de la corrida fisica. Las demés graficas concuerdan con las caracteristicas de los demas
escenarios, al observar los valores temporales del Cuadro [23}

» Oscilaciones cerca de los obstaculos (Figuras 128} [129] [130|y [L31)).

= Mayor movimiento del lider para acercarse del objetivo.

= Aumento del e.c.m. de la formacién al llegar al rango de éxito del lider, y decremento
de e.c.m. cuando el centro de masa de la formacién alcanza el rango de éxito de la

formacion (Figuras y [127)).

Valores promedio del escenario ACC | Fisico | Simulado A Dif.Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) 4.27 1.96 2.31 54.38 %
Promedio del mse de la formacion 0.48 0.22 0.26 50.34 %
Duracion total de la corrida (s) 161.69 44.25 117.44 73.11%
Timestamp inicio formacion (s) 3.22 1.92 1.30 37.37%
Timestamp inicio seguimiento obj (s) 8.35 4.07 4.28 52.07 %
Timestamp llegada lider (s) 87.26 23.04 64.22 73.06 %
Timestamp llegada formacion (s) 125.09 26.62 98.47 78.58 %
dif. llegada lider y formacion (s) 37.83 3.58 34.25 89.29 %

Cuadro 24: Comparacion de promedio de métricas entre corridas en simulacion y fisico, todas las
corridas del escenario ACC, con 6 agentes.

Los valores promedio de todas las corridas del escenario ACC se muestran en el Cuadro
manteniendo los patrones previamente establecidos en los escenarios anteriores. El pro-
medio de la formaciéon se mantuvo por debajo de 0.5, por lo que se puede asegurar que el
mantenimiento de la formacion es satisfactorio para este escenario.
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Resultados de éxito de corridas del escenario ACC | Fisico | Simulacion
Total de corridas 3 3
Exito de llegada del lider (ntumero de corridas) 3 3
Exito de llegada de la formacion (ntumero de corridas) 3 3
Porcentaje de éxito de llegada del lider 100 % 100 %
Porcentaje de éxito de llegada del la formacién 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

obstéaculos 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 fisico (izquierda) y
simulacion (derecha).
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Trayectoria del c.m. de la formacién en simulacién, BCA
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Figura 133: Trayectoria del centro de masa de la formacion en el escenario BCA, corrida 3 en fisico
(izquierda) y simulacion (derecha).

En la Figura [I32] se puede observar el comportamiento del algoritmo cuando los agentes
se encuentran alejados entre si y se acercan para realizar la formacion. En esta configuracion,
es més facil notar la distincién de etapas, desde el momento en el que se juntan, hasta el
momento donde se realiza la formacion con éxito. La principal diferencia entre fisico y simu-
lacién, es la misma que han presentado escenarios anteriores, la suavidad de la trayectoria

es mayor en simulacién, aunque el camino es menos directo.

En el caso del centro de masa de la formacion, se puede observar que al comienzo de la
formacién este se encuentra al centro de los obstaculo, como se muestra en la Figura [133]
Esto se debe a que los obstaculos no permiten a la formacién acercarse lo suficiente ya que
sen encuentran en el camino. Es por eso que eventualmente la formacion tiende a un lado
para alejarse de los obstéculos y partir hacia el objetivo. Esta maniobra evasiva es resultado

de la tension de formacion y evasion de obstaculos.
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Error Cuadratico Medio de la formacién, fisico BCA
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Figura 134: Historico de norma de velocidad de la formacién y error cuadréatico medio en el
escenario BCA, corrida 3, en fisico.
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Figura 135: Historico de norma de velocidad de la formacion y error cuadratico medio en el
escenario BCA, corrida 3, en simulacion.

Debido a que los agentes estan lo suficientemente alejados al inicio de la corrida, esto
permite que la fase de acercamiento y construcciéon de la formaciéon sea mas larga, dejando
mas claro el comportamiento durante esta etapa. En la Figura se puede observar que
mientras los agentes fisicos se estdn formando, se tienen varios picos altos de norma de
velocidad, debido a que dos obstaculos se encuentran en el centro de la formacién. Estos
picos altos practicamente 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 I35

En cuanto al e.c.m., su comportamiento también es méas facil de ver en este escenario,
pues dado que los agentes se encuentran alejados entre si, son extremadamente distintos
a la formaciéon deseada. Conforme se van acercando, el error cuadratico medio disminuye
con una naturaleza exponencial, hasta llegar al valor menor a 0.5, desde donde comienza a
moverse hacia el objetivo. Tanto en simulaciéon como en fisico no se cruzé el limite de 1 ni
una vez luego de comenzar su trayecto hacia el objetivo.
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Figura 138: Historico de velocidades en las ruedas de los agentes en el escenario BCA, corrida 3, en

fisico.
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Figura 139: Historico de velocidades en las ruedas de los agentes en el escenario BCA, corrida 3, en
simulacion.

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

Meétrica Fisico | Simulado A Dif. Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) | 2.23 1.90 0.33 14.80 %
Promedio del mse de la formacion 0.32 0.36 -0.04 11.11%
Duracion total de la corrida (s) 187.92 53.70 134.22 71.42%
Timestamp inicio formacion (s) 0.09 0.06 0.03 33.33%
Timestamyp inicio seguimiento obj (s) | 76.84 16.83 60.01 78.10 %
Timestamp llegada lider (s) 155.16 41.98 113.18 72.94%
Timestamp llegada formacion (s) 173.26 44.74 128.52 74.18%
dif. llegada lider y formacion (s) 18.10 2.76 15.34 84.75 %

Cuadro 26: Comparaciéon de métricas entre corridas en simulacion y fisico, escenario BCA, corrida
3, con 6 agentes.

El Cuadro referente a las métricas de la corrida, confirma el comportamiento de picos

de velocidad lineal (Ver Figuras y [137) y e.c.m. (Ver Figuras y [135)) y su relacion

coincidente con el tiempo de llegada del lider y la formacién.

Valores promedio escenario BCA | Fisico | Simulado A Dif.Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) | 2.56 1.90 0.62 48.73 %
Promedio del mse de la formacion 0.39 0.32 0.07 25.35%
Duracion total de la corrida (s) 155.50 46.64 108.86 69.56 %
Timestamp inicio formacion (s) 0.09 0.06 0.03 33.33%
Timestamp inicio seguimiento obj (s) | 54.17 15.55 38.61 69.24 %
Timestamp llegada lider (s) 129.27 36.67 92.60 71.34%
Timestamp llegada formacion (s) 141.86 39.51 102.35 71.78%
dif. llegada lider y formacion (s) 12.59 2.84 9.75 77.25%

Cuadro 27: Comparaciéon de promedio de métricas entre corridas en simulacion y fisico, 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 demas escenarios.

Resultados de éxito de corridas del escenario BCA | Fisico | Simulaciéon
Total de corridas 3 3
Exito de llegada del lider (ntimero de corridas) 3 3
Exito de llegada de la formacion (ntumero de corridas) 3 3
Porcentaje de éxito de llegada del lider 100 % 100 %
Porcentaje de éxito de llegada del la formacién 100 % 100 %

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

Como se observa en el Cuadro 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 si, y es robusto a posicionamiento aleatorio
de obstaculos, 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 hibrido, extrayendo
la posicién del objetivo y los obstéculos 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 140: Trayectoria de los 6 agentes en el escenario CB1A, corrida 1 en hibrido (izquierda) y
simulacion (derecha).
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Figura 141: Trayectoria del centro de masa de la formacion en el escenario CB1A, corrida 1 en
hibrido (izquierda) y simulacion (derecha).

Velocidad (m/s)

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

En la Figura [I4]] se puede observar el comportamiento caracteristico del entorno fisi-
co/hibrido, en el que los agentes toman una ruta méas directa que en simulacion.
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Figura 147: Historico de velocidades en las ruedas de los agentes en el escenario CB1A, corrida 1,
en simulacion.

Meétrica Hibrido | Simulado A Dif. Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) 2.67 2.28 0.39 14.61 %
Promedio del mse de la formacion 0.34 0.31 0.03 8.82%
Duracién total de la corrida (s) 181.52 55.55 125.97 69.40 %
Timestamp inicio formacion (s) 3.16 2.62 0.54 17.09 %
Timestamp inicio seguimiento obj (s) 28.30 17.79 10.51 37.14%
Timestamp llegada lider (s) 122.40 45.12 77.28 63.14 %
Timestamp llegada formacion (s) 140.68 47.74 92.94 66.06 %
dif. llegada lider y formacion (s) 18.28 2.62 15.66 85.67 %

Cuadro 29: Comparaciéon de métricas entre corridas en simulacién y fisico, escenario CB1A, corrida
1, con 6 agentes.

Al analizar cada una de las gréaficas de rendimiento de este escenario y compararlas con
el Cuadro [29] se verifico el comportamiento coincidente con el tiempo de llegada del lider y
la formacion en relacion a los aumentos de velocidad del lider (Figuras y |145)).
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Cabe resaltar que en este el pico del e.c.m. de llegada del lider y la formaciéon también
se da en los escenarios en los que la etapa de formacion dura méas tiempo al estar lejos entre
si los agentes Este pico es menos notorio debido a las magnitudes de error altas en la etapa
de formacion.

Valores promedio escenario CB1A | Hibrido | Simulado A Dif.Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) 2.45 1.80 0.66 27.07 %
Promedio del mse de la formacion 0.33 0.27 0.06 17.65%
Duracion total de la corrida (s) 156.46 44.10 112.37 70.19%
Timestamp inicio formacion (s) 1.11 0.91 0.20 27.92%
Timestamyp inicio seguimiento obj (s) 33.99 16.58 17.42 49.97 %
Timestamp llegada lider (s) 110.62 34.22 76.40 68.17 %
Timestamp llegada formacion (s) 126.73 37.01 89.72 69.92 %
dif. llegada lider y formacion (s) 16.12 2.79 13.32 82.03 %

Cuadro 30: Comparaciéon de promedio de métricas entre corridas en simulacion e hibrido, todas las
corridas del escenario CB1A, con 6 agentes.

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

Resultados de éxito de corridas del escenario CB1A | Hibrido | Simulacién
Total de corridas 3 3
Exito de llegada del lider (ntimero de corridas) 3 3
Exito de llegada de la formaciéon (ntimero de corridas) 3 3
Porcentaje de éxito de llegada del lider 100 % 100 %
Porcentaje de éxito de llegada del la formacion 100 % 100 %

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

En todas las corridas (hibrido y simulacién) de este escenario se tuvo un porcentaje de
éxito de lider y formaciéon de 100 %, por lo que esto indica que el algoritmo es apropiado
para trabajar de forma hibrida y en condiciones iniciales aleatorias, con obstéculos ubicados
al al centro.

11.2.9. Escenario CCA

Este escenario estd disenado para acercarse lo més fielmente a una aplicacion real, ya
que tanto las posiciones de los agentes como las posiciones de los obstaculos estan 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 fisico (izquierda) y
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Figura 149: Trayectoria del centro de masa de la formacion en el escenario CCA, corrida 2 en fisico
(izquierda) y simulacion (derecha).

Tanto la formacién en fisico como en simulacién logré llegar al objetivo, tomando caminos
diferentes pero exitosos, como se muestra en las Figuras y
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Figura 153: Historico de velocidades de los agentes en el escenario CCA, corrida 2, en simulacion.
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136



Meétrica Fisico | Simulado A Dif. Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) | 3.15 2.07 1.08 34.29%
Promedio del mse de la formacion 0.50 0.26 0.24 48.00 %
Duracion total de la corrida (s) 250.47 45.44 205.03 81.86 %
Timestamp inicio formacion (s) 2.51 0.45 2.06 82.07%
Timestamp inicio seguimiento obj (s) | 25.80 13.95 11.85 45.93 %
Timestamp llegada lider (s) 214.00 36.16 177.84 83.10 %
Timestamp llegada formacion (s) 234.23 38.98 195.25 83.36 %
dif. llegada lider y formacion (s) 20.23 2.82 17.41 86.06 %

Cuadro 32: Comparacion de métricas entre corridas en simulacion y fisico, escenario CCA, corrida
2, con 6 agentes.

Al comparar el Cuadro con las graficas de velocidades del escenario, se verifica la
coincidencia entre el tiempo cercano previo a la llegada del lider y el aumento de velocidad

del lider (Figuras y [153).

También se puede observar la relacién del momento de ascenso del e.c.m. cuando el lider
llega al rango de éxito y su respectivo descenso cuando llega la formacion, en la corrida
real, de la Figura[150} En el caso de la simulacién no se puede notar dicho cambio, al ver la

Figura [151]

Valores promedio del escenario CCA | Fisico | Simulado A Dif.Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) 2.87 2.01 0.86 29.79 %
Promedio del mse de la formacion 0.37 0.22 0.16 40.86 %
Duracion total de la corrida (s) 154.23 37.50 116.73 72.80 %
Timestamp inicio formacion (s) 2.35 1.15 1.20 49.78 %
Timestamyp inicio seguimiento obj (s) 24.35 11.97 12.38 51.16 %
Timestamp llegada lider (s) 120.64 28.37 92.27 72.13%
Timestamp llegada formacion (s) 139.94 31.55 108.39 74.32 %
dif. llegada lider y formacion (s) 19.30 3.18 16.12 83.41%

Cuadro 33: Comparacion de promedio de métricas entre corridas en simulacion y fisico, 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 parametros 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 | Fisico | Simulacién
Total de corridas 3 3
Exito de llegada del lider (ntimero de corridas) 3 3
Exito de llegada de la formacion (ntimero de corridas) 3 3
Porcentaje de éxito de llegada del lider 100 % 100 %
Porcentaje de éxito de llegada del la formacion 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 simulacion y fisico, con la formacion y el lider alcanzando
el rango del objetivo en todas las ocasiones.

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

11.2.10. Escenario ADD

Este es el dltimo escenario planteado, y esté disefiado para poner al algoritmo a prueba
respecto a su naturaleza dinamica, y observar como reacciona a un entorno cambiante en
tiempo real. Tanto el objetivo como los obstaculos se movieron durante la prueba, en diversos
momentos y varias posiciones. Para tener un control con respecto a las posiciones iniciales se
uso6 el posicionamiento inicial en forma de linea. Dos de las pruebas fueron con marcadores
fisicos del Robotat para los obstaculos y el objetivo, mientras que para una prueba se usaron
entidades virtuales para las posiciones de los obstaculos y objetivo (enfoque hibrido).

La corrida que se muestra es la hibrida,

para analizar como reacciona tanto dinamica-
mente de forma hibrida.
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Figura 156: Trayectoria de los 6 agentes en el escenario ADD, corrida 3 en hibrido (izquierda) y
simulacion (derecha).

En la Figura se puede observar el trayecto completo de toda la corrida tanto en hibri-
do como en simulaciéon. Se puede observar que la formacién hibrida mantiene esas pequenas
oscilaciones caracteristicas, comparado a la suavidad de la trayectoria de la formacion simu-
lada. Ademas en ambas gréaficas se puede notar pequenos cambios de concavidad abruptos
en las trayectorias, esto se debi6 a que los obstaculos y el objetivo se estuvieron moviendo
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constantemente, para obstaculizar a propodsito a la formacién de llegar al objetivo y observar
su comportamiento.

En ambas corridas se movio el objetivo en alrededor de la mayoria de la mesa de pruebas
(tanto virtual como fisica), creando esta especie de camino circular que abarca el &rea.
El algoritmo fue capaz de procesar los cambios en tiempo real y evadir los obstaculos, o
reorientar al lider para seguir el objetivo cambiando de posicion.

Trayectoria del c.m. de la formacién en fisico, ADD

Trayectoria del c.m. de la formacién en simulacién, ADD
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Figura 157: Trayectoria del centro de masa de la formacion en el escenario ADD, corrida 3 en
hibrido (izquierda) y simulaciéon (derecha).

En el caso del movimiento de la formaciéon 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 hibrido y la simulacién, debido a que los cambios de posiciéon de obstaculos
y objetivo fueron diferentes para cada corrida, incluso a nivel temporal.
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o Norma de la velocidad de la formacién, fisico ADD Error Cuadratico Medio de la formacién, fisico ADD
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Figura 158: Historico de norma de velocidad de la formacion y error cuadratico medio en el
escenario ADD, corrida 3, en hibrido.
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Figura 159: Historico de norma de velocidad de la formacion y error cuadratico medio en el
escenario ADD, corrida 3, en simulacion.

En las Figuras [I58] y [I59] se puede observar el historico de la norma de velocidad para
tanto la corrida hibrida como la simulada, respectivamente. Algo que resalta de esta corrida
hibrida 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
obstaculos y objetivo puede provocar cambios repentinos y agresivos dependiendo de la
severidad del movimiento.

Otra de las caracteristicas que sobresalen, es la forma en que el e.c.m. reacciona a los
cambios en el entorno. Pues tanto en el enfoque hibrido como la simulacién presentaron estos
picos, aunque los picos de la formacién en el ambiente hibrido fueron mayores, posiblemente
a la misma diferencia de tiempo de actualizacién entre robots reales y entidades virtuales
por la latencia del servidor.
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Velocidades en X, fisico ADD Velocidades en Y, fisico ADD
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Figura 160: Historico de velocidades de los agentes en el escenario ADD, corrida 3, en hibrido.
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Figura 161: Historico de velocidades de los agentes en el escenario ADD, corrida 3, en simulacion.

Las variaciones de la norma de velocidad mencionadas previamente también se ven refle-
jadas en las velocidades de los agentes en el ambiente hibrido (Figura; principalmente la
del lider, en el caso de la simulacion (Figura. Esto tiene sentido debido a que abruptos
cambios de posiciéon del objetivo producen abruptos cambios en la velocidad para orientar
al lider en la nueva posicién del objetivo.
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Velocidades L, fisico ADD Velocidades R, fisico ADD
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Figura 162: Historico de velocidades en las ruedas de los agentes en el escenario ADD, corrida 3, en
hibrido.
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Figura 163: Historico de velocidades en las ruedas de los agentes en el escenario ADD, corrida 3, en
simulacién.

Como se podria esperar, en este escenario en el que el entorno esta cambiando constan-
temente, las velocidades angulares de la llantas se mantuvieron oscilando durante practica-
mente toda la duracién de las corridas, como se ve en las Figuras y

Meétrica Fisico | Simulado A Dif. Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) | 52.57 2.08 50.49 96.04 %
Promedio del mse de la formacion 0.54 0.21 0.33 61.11 %
Duracion total de la corrida (s) 450.27 164.48 285.79 63.47 %
Timestamp inicio formacion (s) 0.09 0.06 0.03 33.33%
Timestamp inicio seguimiento obj (s) 9.00 2.62 6.38 70.89 %
Timestamp llegada lider (s) 9.00 156.42 -147.42 94.25 %
Timestamp llegada formacion (s) 438.11 154.30 283.81 64.78 %
dif. llegada lider y formacion (s) 429.11 2.12 426.99 99.51 %

Cuadro 35: Comparacién de métricas entre corridas en simulacion y fisico, escenario ADD, corrida
3, con 6 agentes.
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Con el Cuadro se puede observar las métricas particulares de esta corrida, las cuales
si fueron distintas a las de los demés escenarios. Esto tiene sentido pues realmente no era tan
relevante cuando se llegara al objetivo. En total la corrida fue una de las méas duraderas para
corridas con 6 agentes, siendo de aproximadamente 7 minutos, esto para probar distintos
tipos de eventos, como acercar los obstéculos al objetivo, cambiar al objetivo de posicién
miultiples veces, etc.

Una de las métricas que si 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 formacion a lo largo de la corrida en hibrido, pues esta
ligeramente elevado, con 0.54. La causa también se le puede atribuir al entorno cambiante,
aunque principalmente se podria enfocar a dos eventos especificos que se probaron. El primer
evento seria mover al objetivo repentinamente cuando el lider ya estaba demasiado cerca del
mismo, lo que provoca un desplazamiento abrupto del mismo, alejéndolo de la formacioén,
aumentando el error. Otro de los eventos que pudo haber aumentado el error fue bloquear
a la formacion del objetivo, aislando al lider. Habiendo dicho esto el error cuadratico medio
promedio de la corrida se encuentra en un rango aceptable y se considera que la formacién
se mantuvo durante toda la corrida.

Valores promedio del escenario ADD | Hibrido | Simulado A Dif.Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) 7.12 3.44 18.83 58.59 %
Promedio del mse de la formacion 0.43 0.28 0.15 30.87 %
Duracion total de la corrida (s) 441.42 186.54 254.88 56.19 %
Timestamp inicio formacion (s) 4.27 1.47 2.80 76.92 %
Timestamyp inicio seguimiento obj (s) 10.48 4.22 6.26 56.45 %
Timestamp llegada lider (s) 115.04 75.10 39.94 87.96 %
Timestamp llegada formacion (s) 262.38 75.69 186.69 83.76 %
dif. llegada lider y formacion (s) 154.70 2.01 152.70 88.07 %

Cuadro 36: Comparaciéon de promedio de métricas entre corridas en simulacion e hibrido, todas las
corridas del escenario ADD, con 6 agentes.

En el Cuadro 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 hibrido, siendo el doble de la simulacion. 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 hibridas y simuladas fue el esperado, siguiendo el
patréon de los escenarios pasados.
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Resultados de éxito de corridas del escenario ADD | Hibrido | Simulacién
Total de corridas 3 3
Exito de llegada del lider (ntumero de corridas) 3 3
Exito de llegada de la formacion (ntmero de corridas) 3 3
Porcentaje de éxito de llegada del lider 100 % 100 %
Porcentaje de éxito de llegada del la formacién 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 fisicos, hibridos y simulados.

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

11.3. Resultados del total de corridas en fisico y simulacién

A continuacién 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 | Fisico | Simulado A Dif.Relativa
Promedio norma de velocidades (m/s) 5.37 2.33 3.04 43.26 %
Promedio del mse de la formaciéon 0.42 0.26 0.16 35.63 %
Duracion total de la corrida (s) 190.69 58.30 132.39 70.04 %
Timestamyp inicio formacion (s) 1.15 0.58 0.57 39.20 %
Timestamp inicio seguimiento obj (s) 16.38 6.85 9.54 52.25 %
Timestamp llegada lider (s) 125.35 36.16 88.73 74.21 %
Timestamp llegada formacion (s) 157.81 39.08 118.35 75.63 %
dif. llegada lider y formacion (s) 35.55 3.07 32.70 83.23 %

Cuadro 38: Comparacién de promedio de métricas entre corridas en simulacion y fisico, 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 simulacion y 30 fisicas (de estas 5 fueron hibridas). Con estos valores es posible concluir
sobre las caracteristicas principales del algoritmo en cuanto a desempeno y la comparaciéon
entre fisico y simulacion.

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

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

En cuanto a la duraciéon media de las pruebas, para las corridas en fisico fue de apro-
ximadamente 3 minutos, en comparaciéon con las corridas en simulacion, estas tardando 1
minuto.

El inicio de formacién es muy similar entre el resultado fisico y simulacién, 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 fisica, mientras que en el caso de simulacion se da luego de 6.85
segundos. El algoritmo fisico es un 52.25 % mas tardado.

Para la llegada del lider al objetivo de forma exitosa, en fisico tarda a aproximadamente
2 minutos, mientras que en simulacién tarda cerca de medio minuto.

La llegada de la formacion se da luego de que llegue el lider en la mayoria de los casos. La
formacién en fisico tarda aproximadamente 2 minutos y medio, mientras que en simulacién
se tarda cerca de 40 segundos.

Por 1ltimo, la diferencia de tiempo entre la llegada del lider y la formacion es de 35.55
segundos para la formacién en fisico, mientras que en simulacién es 3.07 segundos.

Los porcentajes de diferencia relativa oscilan entre los 35.63% y 83.23 %, aunque la
mayoria estan 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 maxima de los agentes esta
cerca de esta proporcion.

Escenario | Exito fisico | Exito simulacién
AAA 67 % 100 %
ABI1A 67 % 100 %
AB2A 100 % 67 %
ABI1B 100 % 100 %
ACA 100 % 100 %
ACC 100 % 100 %
BCA 100 % 100 %
CBI1A 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 se puede
evidenciar que los que presentaron una mayor dificultad para la vida real fueron los escenarios
AAA y ABIA. En cuanto al escenario AAA, este presenté una mayor dificultad pese a no
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tener obstaculos, debido a que al tener un camino libre hacia el objetivo, se observd que se
le permitia una mayor libertad de movimiento, lo que podia ocasionar deformaciones entre
la misma formacion.

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

Por dltimo el escenario AB2A present6 dificultades solamente en la corrida virtual, lo
que se pudo notar que se desembocd por la forma suave en la que se desplazan los agentes
virtuales sobre los fisicos, lo que provocaba un movimiento menos directo hacia el objetivo,
y deslindaba en posibles obstrucciones o atascos con los limites de la arena y obstaculos. En
el caso particular del fallo, se di6 porque el lider se aline6 con una de las esquinas formadas
por dos obstaculos.

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

Resultados de éxito de todas las corridas Fisico | Simulacién
Total de corridas 30 30
Exito de llegada del lider (ntimero de corridas) 29 29
Exito de llegada de la formacion (ntumero de corridas) 28 29
Porcentaje de éxito de llegada del lider 96.67 % 96.67 %
Porcentaje de éxito de llegada del la formacién 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 (fisico, hibrido y simulacion).

Segmentando las corridas en fisico y simulacion, se tienen 30 pruebas de cada tipo. El
agente lider solo fallo en llegar en 1 de la pruebas, tanto para las pruebas fisicas como para
las simuladas por lo que se produce un empate de porcentaje de éxito para las pruebas
simuladas y fisicas, ambas teniendo un 96.67 % de éxito.

La forma de evaluar al algoritmo para verificar su posibilidad de éxito involucra que
la formacion logre llegar al objetivo, acompanada del lider. En cuanto a la posibilidad de
éxito de llegada de la formacion, el algoritmo tuvo un mejor desempeno en simulacién, con
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96.67 %, frente al 93.33 % del desempeno en simulacion.

Como tanto el lider como la formacién deben llegar al objetivo para considerarse com-
pletamente exitosa, la posibilidad de éxito resulta siendo 90.22 % para las corridas en fisico
y 93.45 % para las corridas en simulacion.

Con estas medidas estadisticas, se puede asegurar con certeza que se logr6 validar al
algoritmo, con una certeza de funcionamiento exitoso del 90.22 % ademéas de las diversas
mejoras que se le implementaron.
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CAPITULO 12

Conclusiones

Se encontraron mejoras de implementaciéon al momento de restaurar el algoritmo de
2019, con lo que se hallbé que el algoritmo es adaptable en cuanto al niimero de agentes
a usar, ya que aunque la formacion esté disenada para 10 agentes, esta se mantiene,
aunque el nimero de agentes sea menor a 10. Como se pudo observar en las pruebas
realizadas en fisico, la mayoria de pruebas hechas fueron con 6 agentes por la escasez
de robots en la universidad, mas estos se siguieron formando en subsecciones de la
formacion.

El nimero méximo de agentes con los que se experimento 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 nimero de conexiones con los agentes.

Se verifico que la generacion de trayectorias es dindmica en el ecosistema real, lo que
permite cambios en el entorno y provee mayor adaptabilidad a imprevistos.

La ejecucion exitosa del algoritmo de inteligencia de enjambre enfocado en sincroniza-
cion y control de formaciones de sistemas robdticos multi-agente en un entorno fisico
fue comprobada mediante varios experimentos, y se estudié su reproducibilidad, asi
como robustez cuando esté sujeta a condiciones iniciales distintas.

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

El algoritmo evade satisfactoriamente las colisiones con obstaculos y se tiene una ca-
libraciéon adecuada para mantener la distancia entre agentes y alejarse si estdn dema-
siado cerca.

Se implemento6 correctamente un sistema para almacenar eficientemente los datos ge-
nerados para replicar experimentos y optimizar la comparacion entre fisico y simulado,
asi como automatizar la generacion de figuras, tablas y animaciones de las corridas.
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10.

11.

12.

. El algoritmo se modific6 exitosamente para que fuera méas moldeable y editable en

cuanto a como se desean las formaciones, que distancia se desean entre agentes, nivel
de rigidez, etc.

. Se realiz6 una mejora al algoritmo para que pueda funcionar en espacios mas grandes,

sin que el lider deje a la formacién atras, usando al error cuadréatico medio de la
formacién como control.

Con 30 pruebas fisicas controladas y 30 simuladas para compararlas, formando un
total de 60 pruebas, se encontro que el algoritmo de inteligencia de enjambre enfocado
en sincronizaciéon y control de formaciones tiene un porcentaje de éxito de 90.22 % en
un ambiente fisico.

El algoritmo en simulacién tiene un desempeno alrededor de 70 % maéas rapido que en
fisico.

Al mover al objetivo dinAmicamente se obtiene una especie de control manual respecto
a la formacion, pues se puede dirigir hacia donde se quiere movilizar al lider, y por lo
tanto a los demas agentes. Los agentes son reactivos al cambio.
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CAPITULO 13

Recomendaciones

Se recomienda automatizar la generacion de entidades en el mundo de Webots, no
solamente su configuracién, ya que esto favoreceria la escalabilidad de las formaciones,
asi como los objetos de interés en el mundo.

Existe la posibilidad de implementar al algoritmo para su funcionamiento en simulta-
neo tanto en fisico como en simulado, aunque esto podria ralentizar el calculo 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 gréifica o en una terminal para
hacer la seleccion de configuracion de escenario mas amigable al usuario, sin tener que
modificar el cdédigo directamente.

Estudiar el caso hibrido en el que agentes virtuales simulados mantengan una formacion
con agentes fisicos.

Usar una computadora adecuada para procesos computacionalmente caros, por la can-
tidad de programas que se corren en simultdneo. Como minimo 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 minimos.

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

Explorar la implementacién de un robot de mayor complejidad como lider de la for-
macién, mientras se mantienen a los demés robots a un nivel simple y que estos sim-
plemente lo sigan en formacién, a su vez evadiendo colisiones.

Buscar la forma de elaborar un generador de grafos para formaciones minimamente
rigidos con ntmero de agentes variable, y explorar su comportamiento con distintas
formas.
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= Evaluar el funcionamiento del algoritmo con un mayor nimero de agentes a nivel de
enjambre, con 20 agentes como minimo.

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

= Explorar optimizacién del camino més 6ptimo, 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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Anexos

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

Figura 164: Perspectiva adicional 1 de la adquisicién de datos para la calibracién de los marcadores.
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Figura 165: Perspectiva adicional 2 de la adquisicién de datos para la calibracién 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.



Figura 167: Secuencia Completa de Final Trial en escenario AAA, corrida fisica 1 (incluyendo la
etapa 0 de agentes llegando a la posicion inicial del experimento [primeros 5 fotogramas]).
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Figura 168: Secuencia de Final Trial en escenario AAA, corrida fisica 3.
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Figura 169: Secuencia de Final Trial en escenario AB1A, corrida fisica 1.
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Figura 170: Secuencia de Final Trial en escenario AB1A, corrida fisica 3.
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Figura 171: Secuencia de Final Trial en escenario ACC, corrida fisica 1.
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Figura 172: Secuencia de Final Trial en escenario BCA, corrida fisica 1.
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Figura 173: Secuencia de Final Trial en escenario BCA, corrida fisica 3.
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Figura 174: Secuencia de Final Trial en escenario CCA, corrida fisica 1.
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Figura 175: Secuencia de Final Trial en escenario CCA, corrida fisica 2.
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Figura 176: Secuencia de Final Trial en escenario CCA, corrida fisica 3.
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Figura 177: Secuencia de Final Trial en escenario CB1A, corrida hibrida 1.
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