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Prefacio

La elaboracion del presente trabajo de graduacién surge del interés en la investigacion
ingenieril sobre la robdtica de enjambre y sus aplicaciones. Ademés, debido a mi profundo
interés por la naturaleza y los procesos biologicos, decido dirigir la investigaciéon al modelado
de un algoritmo bioinspirado en el comportamiento de un enjambre de insectos de la familia
psocoptera.

Agradezco principalmente a mis padres quienes me han dado la oportunidad de formar-
me y decidir sobre mi futuro. A mis amigos Aldo Aguilar, Antonio Ixtecoc y Juan Pablo
Cahueque con quienes hemos compartido tanto trabajo, experiencias y oportunidades.
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Resumen

Este trabajo de graduacién consiste en una investigaciéon cuyos objetivo principal es el
desarrollo de un algoritmo bioinspirado en el comportamiento de los insectos de la familia
psocoptera. La investigacion se realizé con la metodologia cientifica y tomando en cuenta los
pasos a seguir para obtener resultados fiables. De esta forma se plantearon hipotesis sobre el
comportamiento de los insectos y, en base a estas, se desarrolla un algoritmo matematico que
genere un comportamiento artificial similar al del modelo biolégico. Es importante mencionar
que este algoritmo se realizo iterativamente comprobando los diferentes planteamientos que
llevaron a cumplir el objetivo principal de esta investigacion.

Utilizando algoritmos de consenso se disen6 el principal mecanismo de agrupacién para
el comportamiento artificial generado. De esta forma, se anadieron diferentes comporta-
mientos dependientes de las regiones de censado de cada agente y, en base a esto lograr el
comportamiento observado en el grupo de insectos.

Finalmente, se logré establecer un algoritmo con los comportamientos deseados que re-
plica en grado cualitativamente significativo al modelo biol6gico. Parametros como la pola-
rizacién, expansion y, en general, el comportamiento transitorio de los agentes es acertado
con lo que se observa en los grupos de insectos observados.
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Abstract

Nature is one of the sources of inspiration and admiration for artists and scientists. Years
of evolution have allowed different species to solve the problems we just faced. This paper
presents the development of a swarm behavior algorithm inspired by insects of the psocop-
tera family. This allowed, through parameters observed and defined in earlier literature, to
replicate their natural behavior in a computer simulation model.

In addition, the study of this family of insects allowed to develop a controller in the
Python programming language, which allows to replicate its behavior when moving in e-
puck robots in a successful way by also implementing its sensors and actuators.

Parameters such as polarization, rotation and swarm expansion were measured to com-
pare the prefrormance of the designed artificial model with the behavior of insects. Thus,
it was determined that the designed algorith replicates in a high degree, the behavior of
the biological model an this can be implemented in a physical platform such as the e-puck
robot.
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cAPITULO 1

Introduccién

El comportamiento colectivo es ampliamente observado en la naturaleza, este es una ven-
taja evolutiva que permite a los organismos relativamente poco complejos, realizar tareas
relativamente complejas de manera 6ptima. Este comportamiento es de inspiracion para el
desarrollo de robotica mévil de manera que facilite el disefio de un comportamiento colectivo
en un grupo de robots. Por otra parte,también permite experimentar con suposiciones bio-
logicas utilizando plataformas virtuales. Asi, la utilizacién del disefio e implementacién de
robotica de enjambre, trasciende las fronteras disciplinarias con el fin de la investigacion y
confirmacién del conocimiento actual. Actualmente la investigacion de robdtica de enjambre
bioinspirada esté principalmente centrada en optimizacién utilizando algoritmos de colonia
de hormigas o abejas. El algoritmo que se investiga en la presente tesis, estd basado en me-
canismos de defensa y movimiento que presentan caracteristicas distintas a los mencionados
anteriormente.

El objetivo principal de esta investigacion es desarrollar un algoritmo bioinspirado en la
familia psocoptera para implementacion en inteligencia de robdtica de enjambre. Con esto se
busca diseniar una serie de comportamientos que simulen un enjambre de insectos. Para esto
se plantean subobjetivos como el modelado matemético del comportamiento, la simulacién
ideal en computadora y el analisis del comportamiento mediante una simulacién fisica del
sistema.

Uno de los principales retos de la investigaciéon realizada, es el modelado basado en
teoria biolégica, matematica y ademaés la observacién del comportamiento de los insectos. La
inspiracién biol6gica para el diseno ingenieril permite proponer nuevas teorias para abordad
estudios biolégicos de comportamiento o ingenieriles en el drea de robdtica mévil y robética
de enjambre. El avance en esta investigacién permite concretar posibles algoritmos de gran
utilidad como ha ocurrido anteriormente con los algoritmos de optimizacién de una colonia
de hormigas o abejas.

Es importante aclarar que al tratarse de una investigaciéon bioinspirada, uno de las prin-
cipales formas de obtener informacion es la observacion. Esto quiere decir que, a pesar de
que se busque incluir parametros de medicién y comparacién de resultados, mucha de la



comparaciéon a realizar estd dada por medio de observacién y comparaciéon entre el mode-
lo de comportamiento natural documentado y el modelo artificial en las simulaciones por
computadora.

Esta investigacion esta enfocada en el diseno estructurado del algoritmo que replique el
comportamiento del enjambre. Esto esta basado principalmente en observaciones del modelo
biolégico que, a través de hipdtesis y experimentacion, derivan a un proceso iterativo apegado
al método cientifico de manera que se desarrolle integralmente el control y simulacién de los
agentes.

Finalmente es importante mencionar aclarar que el modelado y disefio de comportamien-
to artificial esta basado en el estudio que ya existe sobre teorias de consenso y robdtica de
enjambre. Ademas, el modelado del comportamiento de la familia de insectos estudiados
estd apoyado en teorias biologicas que aplican a otras especies que se comportan de manera
similar; por ejemplo, los peces.



CAPITULO 2

Antecedentes

La investigaciéon del comportamiento bioinspirado en robética de enjambre ha sido es-
tudiado desde hace décadas con el fin de desarrollar algoritmos que permitan optimizar las
tareas que presentan retos para los enjambres de robots moéviles actuales. Asi, se ha ha
investigado previamente el comportamiento de insectos y otros invertebrados cuyo compor-
tamiento social denota utilidad a la investigacion y es relevante al estado actual del desarrollo
de la tecnologia.

2.1. Investigacién en robdética de enjambre

Un enjambre de robots es un sistema multi-robot auto-organizado caracterizado por una
alta redundancia. Las capacidades de deteccién y comunicacién de los robots son locales y los
robots no tienen acceso a la informacion global. El comportamiento colectivo del enjambre
de robots surge de las interacciones de cada robot individual con sus companeros y con el
entorno. Normalmente, un enjambre de robots se compone de robots homogéneos, aunque
existen algunos ejemplos de enjambres de robots heterogéneos [1].

La robética enjambre es el estudio de como disenar grupos de robots que operen sin
depender de ninguna infraestructura externa o de cualquier forma de control centralizado.
En un enjambre de robots, el comportamiento colectivo de los robots resulta de las interac-
ciones locales entre los robots y entre los robots y el entorno en el que acttan. El diseno de
enjambres de robots esta guiado por los principios de inteligencia de enjambres. Estos prin-
cipios promueven la realizacion de sistemas que son tolerantes a fallos, escalables y flexibles.
La robética de enjambres parece ser un enfoque prometedor cuando se deben realizar dife-
rentes actividades simultaneamente, cuando se desean alta redundancia y la falta de un solo
punto de falla, y cuando no es técnicamente factible configurar la infraestructura necesaria
para controlar los robots de forma centralizada. camino. Algunos ejemplos de tareas que
podrian abordarse de forma rentable mediante la robdtica de enjambres son el desminado,
la busqueda y el rescate, la exploracién planetaria o submarina y la vigilancia.



La robética de enjambre tiene su origen en la inteligencia de enjambre y, de hecho, podria
definirse como nteligencia de enjambre encarnada". Inicialmente, el objetivo principal de la
investigacion en robotica de enjambres fue estudiar y validar la investigacion biologica [2].
La colaboracién temprana entre roboticistas y bidlogos ayudé a la investigacion roboética de
enjambres, que desde entonces se ha convertido en un campo de investigacién por derecho
propio. En los dltimos anos, el enfoque de la robética de enjambres ha ido cambiando: desde
un campo bio-inspirado de robética, la robética de enjambres se esta convirtiendo cada vez
més en un campo de ingenieria cuyo enfoque esté en el desarrollo de herramientas y métodos
para resolver problemas reales |3].

2.1.1. Estado actual de la investigacion
Diseno

El diseno de un enjambre de robots es una tarea dificil: los requisitos generalmente se
expresan a nivel colectivo, pero el diseniador debe definir el hardware y el comportamiento a
nivel de los robots individuales. Los robots resultantes deben interactuar de tal manera que
el comportamiento global del enjambre cumpla con los requisitos deseados. Los enfoques del
problema de diseno en robdtica de enjambres se pueden dividir en dos categorias: diseno
manual y diseno automaético.

En el diseno manual, el disefiador sigue un proceso de prueba y error en el que se desa-
rrollan, prueban y mejoran los comportamientos del robot individual hasta que se obtiene
el comportamiento colectivo deseado. La arquitectura de software que se adopta més co-
muinmente en la roboética de enjambres es la méquina de estados finitos probabilistica. Las
maquinas de estado finito probabilisticas se han utilizado para obtener varios comporta-
mientos colectivos, incluida la agregacion [4], la formacion de cadenas [5] y la asignacion de
tareas |6]. Otro enfoque comun se basa en la fisica virtual. En este enfoque, los robots y el
entorno interacttian a través de fuerzas virtuales. Este enfoque es particularmente adecuado
para la organizacién espacial de comportamientos colectivos, como la formacion de patrones
[7] v el movimiento colectivo [8]. Actualmente, el principal limite del diseno manual es que
depende completamente del ingenio y la experiencia del disefiador humano: disefiar un robot
enjambre es més un arte que una ciencia. Todavia falta una forma sisteméatica y general de
diseniar enjambres de robots, aunque se hayan realizado algunas propuestas preliminares [3].

En roboética de enjambres, el disefio automatico se ha realizado principalmente utilizando
el enfoque de robotica evolutiva [9]. Normalmente, los robots individuales estan controlados
por una red neuronal cuyos pardmetros se obtienen a través de la evolucion artificial [10].
La robdtica evolutiva se ha utilizado para desarrollar varios comportamientos colectivos,
incluidos el transporte colectivo [11] y el desarrollo de redes de comunicacion [12]. Uno de
los principales limites de la robotica evolutiva es que la definiciéon de un entorno evolutivo
efectivo es a menudo dificil y laborioso.



Analisis

El analisis de un robot enjambre usualmente se basa en modelos. Un modelo de enjam-
bre de robots se puede realizar en dos niveles: el nivel microscopico, que es modelar los
comportamientos de los robots individuales; o el nivel macroscépico, que estd modelando el
comportamiento colectivo del enjambre.

Modelar el nivel microscépico implica formar una representacion detallada de cada robot
individual en el enjambre. Desafortunadamente, el modelado microscopico es problemético
debido a la gran cantidad de robots involucrados. A menudo, el modelado microscopico se
basa en simulaciones basadas en computadora [13].

Los modelos macroscopicos evitan los problemas de complejidad y escalabilidad de te-
ner que modelar cada robot individual considerando solo el comportamiento colectivo del
enjambre. Uno de los enfoques de modelado macroscépico mas comunes es el uso de ecua-
ciones de frecuencia o diferenciales |14]. Las ecuaciones de velocidad describen la evolucion
temporal de la proporciéon de robots en un estado particular, es decir, de robots que realizan
una accion especifica o estan en un area especifica del entorno. Las ecuaciones de velocidad
se han utilizado para modelar muchos comportamientos colectivos, incluidos el agrupamien-
to de objetos [14] y el forraje adaptativo [6]. Otro enfoque comun es el uso de cadenas de
Markov, que permiten a los investigadores verificar formalmente las propiedades de un ro-
bot enjambre. La teorfa de control también se ha utilizado para analizar si un enjambre de
robots eventualmente converge a un estado macroscopico deseado [15].

Una forma hibrida de modelar robots enjambres se basa en las ecuaciones de Fokker-
Plank y Langevin [16]. Usando estas ecuaciones, uno puede modelar tanto el comportamiento
del robot individual, en la forma de un componente determinista del modelo; y el compor-
tamiento colectivo del enjambre, en forma de un componente estocastico del modelo.

Conductas colectivas

Una gran parte del esfuerzo de investigacién en robdética de enjambres se dirige hacia
el estudio de los comportamientos colectivos. Los comportamientos colectivos se pueden
clasificar en cinco grupos principales: comportamientos organizados espacialmente, com-
portamientos de navegacién, comportamientos de toma de decisiones, comportamientos de
interaccion humana y otros comportamientos.

Los comportamientos de organizacion espacial se centran en cémo organizar y distribuir
robots y objetos en el espacio. Ejemplos de tales comportamientos son la agregacion [4], la
formacion de patrones [7]), la formacion de cadenas [5], el autoensamblaje [17]

Recientemente, se han realizado muchos esfuerzos de investigacion para cambiar las to-
pologias de intercambio de informacién de la coordinaciéon del sistema multiagente. En la
comunicacién, hay limitaciones en términos de ancho de banda y energia, mientras que en la
deteccion las limitaciones estan en términos de rango y resoluciéon. También existe la posi-
bilidad de que el vecino de un agente auténomo no permanezca como vecino todo el tiempo,
puede cambiar segin la situaciéon. Por ejemplo, si la comunicacién se realiza mediante el
sensor directo, existe la posibilidad de que los vecinos visibles cambien con respecto al tiem-



po. De manera similar, los enlaces de intercambio de informacién pueden ser modificables
debido a limitaciones de rango de comunicacién o perturbaciones. Para lograr un consenso
para una invariante en el tiempo, la topologia de la comunicacién es notablemente simple.
Pero este no es el caso con la topologia de la comunicacién para ser dindmico. Al cambiar
para la cinemética integral tinica, el valor final es constante, mientras que para la cinemética
integral doble, el valor final es dindmico. Aqui, la topologia dinamica se puede lograr uti-
lizando un grafico algebraico. La matriz de transiciéon correspondiente al tiempo continuo,
entonces la solucién de los protocolos de acuerdo de tiempo continuo y tiempo discreto son
modificables.

2.2. Algoritmo de optimizaciéon de colonia de hormigas - ACO
(Ant Colony Optimization)

La optimizacion de colonias de hormigas (ACO, por sus siglas en inglés) es una metaheu-
ristica basada en la poblaciéon que se puede usar para encontrar soluciones aproximadas a
problemas dificiles de optimizacion.

En ACO, un conjunto de agentes de software llamados hormigas artificiales buscan bue-
nas soluciones para un problema de optimizacién dado. Para aplicar ACO, el problema de
optimizacion se transforma en el problema de encontrar la mejor ruta en un grafico ponde-
rado. Las hormigas artificiales (en lo sucesivo, hormigas) construyen soluciones incremen-
talmente moviéndose en el grafico. El proceso de construcciéon de la soluciéon es estocéstico
y estd sesgado por un modelo de feromonas, es decir, un conjunto de parametros asociados
con los componentes del grafico (nodos o bordes) cuyos valores son modificados en tiempo
de ejecucion por las hormigas.

Figura 1: Desplazamiento de los agentes de acuerdo a las feromonas |18§]



En ACO, las hormigas artificiales construyen una solucioén a un problema de optimizacién
combinatoria atravesando un grafico de construccién totalmente conectado, definido de la
siguiente manera. Primero, cada variable de decision instanciada X; = vj; se llama un
componente de solucién y se denota por ¢;;. El conjunto de todos los componentes posibles
de la solucién se denota con C. Luego, el grafico de construccion GC(V, E) se define asociando
los componentes C con el conjunto de vértices V o con el conjunto de bordes E.

Un valor de camino de feromona 7;; esta asociado con cada componente Cj;. (Tenga
en cuenta que los valores de las feromonas son en general una funcién de la iteracién del
algoritmo t: 7;; = 7;;(t).) Los valores de las feromonas permiten modelar la distribucion
de probabilidad de los diferentes componentes de la solucién. Los valores de feromona son
utilizados y actualizados por el algoritmo ACO durante la busqueda.

Las hormigas se mueven de vértice a vértice a lo largo de los bordes del gréifico de
construccién explotando la informaciéon proporcionada por los valores de la feromona y
de esta manera construyendo una solucién de manera incremental. Ademas, las hormigas
depositan cierta cantidad de feromonas en los componentes, es decir, en los vértices o en
los bordes que atraviesan. La cantidad A7 de feromona depositada puede depender de la
calidad de la solucion encontrada. Las hormigas posteriores utilizan la informacién sobre las
feromonas como una guia hacia las regiones mas prometedoras del espacio de bisqueda.

2.2.1. Ejemplo de su funcionamiento

La forma mas facil de entender cémo funciona la optimizaciéon de colonias de hormigas
es a través de un ejemplo. Consideramos su aplicacion al problema del vendedor ambulante
(TSP). En el TSP se dan un conjunto de ubicaciones (por ejemplo, ciudades) y las distancias
entre ellas. El problema consiste en encontrar un recorrido cerrado de una duracién minima
que visite cada ciudad una y solo una vez.

Para aplicar ACO al TSP, consideramos el grafico definido asociando el conjunto de ciu-
dades con el conjunto de vértices del grafico. Este grafico se llama grafico de construccion.
Dado que en el TSP es posible moverse desde cualquier ciudad dada a cualquier otra ciudad,
el grafico de construccion esta totalmente conectado y el nimero de vértices es igual al nu-
mero de ciudades. Establecemos las longitudes de los bordes entre los vértices para que sean
proporcionales a las distancias entre las ciudades representadas por estos vértices y asocia-
mos los valores de feromonas y los valores heuristicos con los bordes del grafico. Los valores
de feromonas se modifican en el tiempo de ejecucion y representan la experiencia acumulada
de la colonia de hormigas, mientras que los valores heuristicos son valores dependientes del
problema que, en el caso del TSP, se configuran para ser el inverso de las longitudes de los
bordes.

Las hormigas construyen las soluciones de la siguiente manera. Cada hormiga comienza
desde una ciudad seleccionada al azar (vértice del grafico de construccion). Luego, en cada
paso de la construcciéon se mueve a lo largo de los bordes del grafico. Cada hormiga guar-
da una memoria de su trayectoria, y en pasos subsiguientes elige entre los bordes que no
conducen a vértices que ya ha visitado. Una hormiga ha construido una solucién una vez
que ha visitado todos los vértices del grafico. En cada paso de la construcciéon, una hormiga
escoge probabilisticamente el borde a seguir entre los que conducen a vértices atin no visi-



tados. La regla probabilistica esta sesgada por los valores de las feromonas y la informacién
heuristica: cuanto mayor sea la feromona y el valor heuristico asociado a un borde, mayor
serd la probabilidad de que una hormiga elija ese borde en particular. Una vez que todas
las hormigas han completado su recorrido, la feromona en los bordes se actualiza. Cada uno
de los valores de la feromona se reduce inicialmente en un cierto porcentaje. Cada borde
recibe una cantidad de feromona adicional proporcional a la calidad de las soluciones a las
que pertenece (hay una soluciéon por hormiga).

Este procedimiento se aplica repetidamente hasta que se cumple un criterio de termina-
cién.

2.3. Algoritmo de optimizacién de colonia de abejas - ABC
(Artificial Bee Colony)

El algoritmo Artificial Bee Colony (ABC) es un algoritmo meta-heuristico basado en
enjambres que fue introducido por Karaboga en 2005 |19] para optimizar problemas numé-
ricos. Fue inspirado por el comportamiento de forrajeo inteligente de las abejas de miel. El
algoritmo se basa especificamente en el modelo propuesto por Tereshko y Loengarov [20]
para el comportamiento de forrajeo de las colonias de abejas. El modelo consta de tres com-
ponentes esenciales: abejas forrajeras empleadas y desempleadas, y fuentes de alimentos. Los
primeros dos componentes, abejas forrajeras empleadas y desempleadas, buscan fuentes de
alimentos ricos, que es el tercer componente, cerca de su colmena. El modelo también define
dos modos principales de comportamiento que son necesarios para la autoorganizaciéon y la
inteligencia colectiva: el reclutamiento de forrajeros para fuentes ricas de alimentos, lo que
da como resultado una retroalimentacién positiva y el abandono de fuentes pobres por parte
de los forrajeros que causan una retroalimentacién negativa.
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Figura 2: Comportamiento de algoritmo de abejas [21]



En ABC, una colonia de abejas forrajeras artificiales (agentes) buscan fuentes de ali-
mentos artificiales ricos (buenas soluciones para un problema dado). Para aplicar ABC, el
problema de optimizacién considerado se convierte primero al problema de encontrar el me-
jor vector de pardmetros que minimice una funcién objetivo. Luego, las abejas artificiales
descubren al azar una poblacién de vectores de solucién iniciales y luego los mejoran de
forma iterativa empleando las estrategias: avanzando hacia soluciones mejores por medio de
un mecanismo de buisqueda de vecinos y abandonando las soluciones pobres.

En ABC, la colonia de abejas artificiales contiene tres grupos de abejas: abejas emplea-
das asociadas a fuentes de alimentos especificas, abejas curiosas que observan la danza de
las abejas empleadas dentro de la colmena para elegir una fuente de alimentacién, y las
abejas exploradoras que buscan fuentes de comida al azar. Tanto los espectadores como los
exploradores también se llaman abejas desempleadas. Inicialmente, todas las posiciones de
fuente de alimento son descubiertas por las abejas exploradoras. A partir de entonces, el
néctar de las fuentes de alimentos es explotado por las abejas empleadas y las abejas cu-
riosas, y esta explotacién continua en dltima instancia hard que se agoten. Luego, la abeja
empleada que estaba explotando la fuente de alimento agotada se convierte en una abeja
exploradora en busca de otras fuentes de alimento una vez mas. En otras palabras, la abeja
empleada cuya fuente de alimento se ha agotado se convierte en una abeja exploradora. En
ABC, la posicion de una fuente de alimento representa una posible solucién al problema y
la cantidad de néctar de una fuente de alimento corresponde a la calidad (condicién fisica)
de la solucién asociada. El namero de abejas empleadas es igual al nimero de fuentes de
alimentos (soluciones) ya que cada abeja empleada esté asociada con una y solo una fuente
de alimentos.

Las abejas desempleadas consisten en dos grupos de abejas: abejas observadoras y ex-
ploradoras. Las abejas empleadas comparten la informaciéon de su fuente de alimento con
las abejas que esperan en la colmena y luego, de manera probabilistica, las abejas eligen sus
fuentes de alimento dependiendo de esta informacion. En ABC, una abeja observadora elige
una fuente de alimento segiin los valores de probabilidad calculados utilizando los valores
de aptitud proporcionados por las abejas empleadas. Para este proposito, se puede utilizar
una técnica de seleccién basada en el estado fisico, como el método de seleccion de la rueda
de la ruleta.

Las abejas desempleadas que eligen sus fuentes de alimentos al azar se llaman explora-
doras. Las abejas empleadas cuyas soluciones no pueden mejorarse a través de un ntmero
predeterminado de pruebas, especificadas por el usuario del algoritmo ABC y denomina-
das "limite.° ¢riterios de abandono.®® este documento, se convierten en exploradoras y sus
soluciones se abandonan. Luego, los exploradores convertidos comienzan a buscar nuevas
soluciones, al azar. Por ejemplo, si la solucién xm — ha sido abandonada, la nueva solucién
descubierta por el explorador que fue la abeja empleada de xm — puede definirse. Por lo
tanto, las fuentes que inicialmente son pobres o que se han hecho pobres por la explotacién
se abandonan y surge un comportamiento de retroalimentacién negativa para equilibrar la
retroalimentaciéon positiva.



2.4. Algoritmo de optimizacién de cardumen de peces

En la naturaleza, los peces pueden descubrir el area méas nutritiva por busqueda in-
dividual o siguiendo a otros peces, el area con mucho mas pescado es generalmente més
nutritiva. La idea bésica de la AFSO es imitar los comportamientos de los peces, como re-
zar, enjambrar y seguir con la busqueda local de peces para alcanzar el 6ptimo global (Li
2003). El entorno en el que vive una FA es principalmente el espacio de la solucion y es el
estado de otras AF. Su proximo comportamiento depende de su estado actual y su estado
ambiental local (incluida la calidad de las soluciones de la pregunta en la actualidad y los
estados de los companeros cercanos). Una FA influiria en el medio ambiente a través de sus
propias actividades y las de sus companeros. Una nueva técnica de computacion evolutiva,
AFSO se propuso por primera vez en 2002 [22]. Los AFSO poseen caracteristicas atractivas
similares del algoritmo genético (AG), como la independencia de la informacion del gradien-
te de la funcion objetivo, la capacidad de resolver problemas complejos de alta dimensiéon
no lineales. Ademés, pueden lograr una velocidad de convergencia més rapida y requieren
pocos parametros para ajustarse. Mientras que la AFSO no posee los procesos de cruce y
mutaciéon utilizados en GA, por lo que podria realizarse mas facilmente. AFSO también
es un optimizador basado en la poblaciéon. El sistema se inicia primero en un conjunto de
soluciones potenciales generadas al azar, y luego realiza la busqueda del 6ptimo de forma
interactiva [23].
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Principalmente se basa en los siguientes principios:

» Calculos simples en todos los individuos (es decir, peces)

» Varios medios para almacenar informacion (es decir, el peso de los peces y el baricentro
del cardumen)

» Calculos locales (es decir, la natacién se compone de componentes distintos)

» Comunicaciones bajas entre individuos vecinos (es decir, los peces deben pensar de
manera local pero también ser socialmente conscientes)

» Control centralizado minimo (principalmente para el autocontrol del radio de la es-
cuela)

» Algunos mecanismos de diversidad distintos (esto para evitar comportamientos de
flocado no deseables)

» Escalabilidad (en términos de complejidad de las tareas de optimizacion y busqueda)

» Autonomia (es decir, capacidad de autocontrol funcional)

2.5. Plataformas de investigaciéon swarm

Jasmine

Jasmine es una plataforma de micro-robotica para la investigaciéon de enjambres. Origi-
nario de la Universidad de Stuttgart. El objetivo principal de este proyecto es desarrollar
un micro robot barato, confiable y capaz de enjambre que pueda reproducirse facilmente
incluso en casa. Este robot permite construir un sistema de enjambre a gran escala (100
y mas robots) para investigar la autoorganizacion artificial, los fenémenos emergentes, el
control en grandes grupos robéticos, etc. Esta investigacion busca comprender el principio
subyacente del procesamiento, adaptacion y aprendizaje de la informacion y el conocimiento
para el diseno y desarrollo de sistemas auténomos muy limitados.

Figura 4: Robot Jasmine [25]
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Kilobots

Kilobot es un sistema robotico de bajo costo y facil de usar para avanzar en el desarrollo
de .*Mjambres"de robots que pueden programarse para realizar funciones utiles mediante la
coordinacién de interacciones entre muchas personas. Estos enjambres estdn inspirados en
insectos sociales, como las colonias de hormigas, que pueden buscar y encontrar fuentes de
alimentos de manera eficiente en entornos complejos grandes, transportar colectivamente
objetos grandes y coordinar la construcciéon de nidos y puentes en dichos entornos.

Siguiendo esta inspiracién de la naturaleza, los enjambres de robots podrian algin dia
atravesar los escombros para encontrar sobrevivientes, monitorear el medio ambiente y eli-
minar contaminantes, ayudar a la disminucién de las poblaciones de abejas en los cultivos de
polinizacion y autoensamblarse para formar estructuras de soporte en edificios derrumbados.
El Kilobot esta disefiado para proporcionar a los cientificos un banco de pruebas fisico para
avanzar en la comprensién del comportamiento colectivo y aprovechar su potencial para
ofrecer soluciones para una amplia gama de desafios.

Figura 5: Kilobot

Robotarium

El proyecto Robotarium proporciona una plataforma de investigacion de roboética en-
jambre a la que se puede acceder de forma remota y que sigue siendo de libre acceso para
cualquiera. Actualmente, la investigacion en robotica requiere inversiones significativas en
términos de mano de obra y recursos para participar competitivamente. Sin embargo, cree-
mos que cualquier persona con ideas nuevas y sorprendentes deberia poder ver sus algoritmos
implementados en robots reales, en lugar de simplemente simulados. Para hacer realidad esta
vision, hemos creado un laboratorio de robética de acceso remoto donde cualquiera puede
cargar y probar sus ideas en hardware robdtico real.
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Figura 6: Plataforma Robotarium

2.6. Software Matlab

El software MATLAB (laboratorio de matrices) es un entorno de computaciéon numé-
rica de paradigmas miiltiples y un lenguaje de programacién patentado desarrollado por
MathWorks. MATLAB permite manipulaciones matriciales, trazado de funciones y datos,
implementacion de algoritmos, creaciéon de interfaces de usuario e interfaz con programas
escritos en otros lenguajes, incluidos C, C ++, C , Java, Fortran y Python.

Aunque MATLAB esta destinado principalmente a la computacién numérica, una caja
de herramientas opcional utiliza el motor simbolico MuPAD, lo que permite el acceso a las
capacidades de computacion simbélica. Un paquete adicional, Simulink, agrega simulacién
grafica multidominio y disefio basado en modelos para sistemas dindmicos e integrados.

A partir de 2018, MATLAB tiene més de 3 millones de usuarios en todo el mundo. [2§]
Los usuarios de MATLAB provienen de diversos entornos de ingenieria, ciencia y economia.

2.7. Software de simulaciéon Webots

Webots es un simulador de robot 3D gratuito y de c6digo abierto utilizado en la in-
dustria, la educacion y la investigacion. El proyecto Webots comenzo6 en 1996, inicialmente
desarrollado por el Dr. Olivier Michel en el Instituto Federal Suizo de Tecnologia (EPFL)
en Lausana, Suiza y luego desde 1998 por Cyberbotics Ltd. como un software con licencia
patentada.

Webots incluye una gran colecciéon de modelos libremente modificables de robots, senso-
res, actuadores y objetos. Ademas, también es posible construir nuevos modelos desde cero o
importarlos desde el software CAD 3D. Al disenar un modelo de robot, el usuario especifica
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las propiedades graficas y fisicas de los objetos. Las propiedades graficas incluyen la forma,
dimensiones, posicién y orientacién, colores y textura del objeto. Las propiedades fisicas
incluyen la masa, el factor de friccion, asi como el resorte y las constantes de amortiguacion.
La dindamica de fluidos simple esté presente en el software.

Webots utiliza una bifurcacion del ODE (Open Dynamics Engine) para detectar colisio-
nes y simular dindmicas de cuerpo rigido. La biblioteca ODE permite simular con precision
las propiedades fisicas de los objetos, como la velocidad, la inercia y la friccion.

Webots incluye un conjunto de sensores y actuadores utilizados con frecuencia en ex-
perimentos robéticos, p. Lidares, radares, sensores de proximidad, sensores de luz, sensores
tactiles, GPS, acelerémetros, camaras, emisores y receptores, servomotores (rotacionales y
lineales), sensor de posicion y fuerza, LED, pinzas, giroscopios, brajula, IMU, etc.

Los mundos de Webots se almacenan en archivos .wbt multiplataforma cuyo formato
se basa en el lenguaje VRML. También es posible importar y exportar mundos u objetos
de Webots en el formato VRML. Los usuarios pueden interactuar con una simulacién en
ejecucién en cualquier momento, es decir, es posible mover los robots y otros objetos con el
mouse mientras se ejecuta la simulaciéon. Los webots pueden transmitir una simulacién en
navegadores web utilizando WebGL.
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CAPITULO 3

Justificacién

El estudio de algoritmos bioinspirados permite explorar nuevas soluciones a problemas
de la roboética de enjambre. Por ejemplo, el planteamiento de algoritmos de desplazamiento
o defensa del enjambre de manera que se garantice la supervivencia de la mayor canti-
dad de agentes posibles. De esta forma el modelado artificial de fen6menos biolégicos que,
evolutivamente han solucionado ciertos problemas, permite recaudar informacién para el
modelado artificial de agentes con comportamiento bioinspirado que sean maés eficientes y
que implementen este comportamiento colectivo de manera nativa.

La aplicacion de algoritmos bioinspirados en psocoptera de robodtica swarm, tiene impac-
tos positivos en el desarrollo de estrategias de movilizacién para grandes niimeros de agentes
robdticos y ademas sus posibles aplicaciones optimizacién en transporte y proteccién mutua
que puede ayudar econémicamente a sistemas de robots moéviles ya existentes ante posibles
amenazas. También la movilizaciéon en masa compacta puede ser benéfica para los robots
de busqueda durante desastres permitiendo una robustez fisica del enjambre que permita
sobrevivir a mas agentes y asi cumplir mejor su funcion; teniendo asi un impacto social
importante en el sector de gestién y mitigaciéon de riesgos entre otros.

Las propiedades de los sistemas roboéticos de enjambre los hacen atractivos en varios
dominios de aplicaciéon potenciales. El uso de robots para enfrentar tareas peligrosas es
claramente atractivo, ya que elimina o reduce los riesgos para los humanos. La naturaleza
peligrosa de estas tareas implica un alto riesgo de perder robots. Por lo tanto, se requiere
un enfoque tolerante a las fallas, haciendo de las tareas peligrosas un dominio de aplicacién
ideal para enjambres de robots. Ejemplos de tareas peligrosas que podrian abordarse con
enjambres de robots son el desminado, la busqueda y el rescate, y la limpieza de derrames
toxicos.

Las aplicaciones potenciales para enjambres de robots son aquellas en las que es dificil
o incluso imposible estimar de antemano los recursos necesarios para realizar la tarea. Por
ejemplo, asignar recursos para gestionar una fuga de petréleo puede ser muy dificil porque a
menudo es dificil estimar la produccion de petroleo y prever su evolucién temporal. En estos
casos, se necesita una solucion que sea escalable y flexible. Un enjambre de robots podria ser
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una solucién atractiva: los robots se pueden agregar o eliminar a tiempo para proporcionar
la cantidad adecuada de recursos y cumplir con los requisitos de la tarea especifica. Ejemplo
de tareas que pueden requerir una cantidad de recursos a priori desconocida son la bisqueda
y el rescate, el seguimiento y la limpieza.

Otro posible dominio de aplicacion para la robotica de enjambres son tareas que deben
realizarse en entornos grandes o no estructurados, en los que no hay una infraestructura
disponible que pueda usarse para controlar los robots, por ejemplo, no hay una red de
comunicaciones disponible o un sistema de localizacién global. Los robots enjambres podrian
emplearse para tales aplicaciones porque pueden actuar de manera auténoma sin la necesidad
de ninguna infraestructura o cualquier forma de coordinacién externa. Ejemplos de tareas
en entornos no estructurados y grandes son la exploracién, la vigilancia, el desminado, la
busqueda y el rescate planetarios extraterrestres o submarinos.

Algunos entornos pueden cambiar rapidamente con el tiempo. Por ejemplo, en una situa-
cion posterior a un terremoto, los edificios podrian colapsar, lo que cambiaria la distribucién
del entorno y crearia nuevos peligros. En estos casos, es necesario adoptar soluciones que
sean flexibles y puedan reaccionar rapidamente a los eventos. La robdtica de enjambres po-
dria utilizarse para desarrollar sistemas flexibles que puedan adaptarse rapidamente a las
nuevas condiciones operativas. Ejemplo de tareas en entornos que cambian con el tiempo
son el patrullaje, la recuperacion de desastres y la buisqueda y rescate.
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CAPITULO 4

Objetivos

4.1. Objetivo general

Desarrollar un algoritmo bioinspirado en la familia psocoptera para implementacién en
inteligencia de roboética de enjambre.

4.2. Objetivos especificos

= Desarrollar un modelo matematico artificial que simule el comportamiento colectivo
de un enjambre de insectos de la familia psocoptera.

= Implementar una simulaciéon en Matlab que permita replicar el comportamiento del
modelo disenado.

= Implementar el algoritmo bioinspirado en la plataforma Webots y validarlo con el
modelo simulado por computadora y el fenémeno vivo.
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CAPITULO b

Alcance

En este capitulo se describe el alcance que tendra esta investigacién respecto a los ob-
jetivos y a doénde se quiere llegar con los resultados obtenidos. Respecto a cada objetivo
especifico se describira el alcance que se tendra, y esto explicar4 de mejor manera como se
espera cumplir con el objetivo principal.

5.1. Desarrollar un modelo matematico artificial que simule el
comportamiento colectivo de un enjambre de insectos de
la familia psocoptera.

Se espera modelar mateméticamente un modelo artificial basado en la ecuacién de con-
senso vectorial, disefiando las funciones peso y las caracteristicas de movimiento que simulen
el comportamiento de un enjambre de insectos de esta familia. El modelado de esta funcién
estard basado en los trabajos realizados anteriormente para otras especies como hormigas,
abejas o peces.

5.2. Implementar una simulacién en Matlab que permita re-
plicar el comportamiento del modelo disenado.

Se traducira el modelo matematico e implementara en la plataforma Matlab para simular
el comportamiento del enjambre artificial. Aqui sera observable el fenémeno de consenso del
enjambre. Este objetivo también permitira validar que el modelo matemaético presente un
comportamiento como el esperado.
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5.3. Implementar el algoritmo bioinspirado en la plataforma
Webots y validarlo con el modelo simulado por compu-
tadora y el fenémeno vivo.

La simulacion en la plataforma Webots permitird acercarse mas al fenémeno fisico de
manera que facilite la futura implementaciéon en robots reales. Para esta etapa se planea
replicar los comportamientos principales de consenso en los robots con el modelo mecanico
del robot. Esta etapa apunta a ser implementado a futuro, sin embargo no se busca replicar
exactamente lo que se simulara en Matlab puesto que aqui no se contara con condiciones
ideales y el objetivo es mas de aplicacion ingenieril que observacién cientifica como el objetivo
anterior.

Es importante también hacer mencion sobre la diferencia que existe entre las capacidades
de censado de los insectos estudiados y la plataforma fisica de los robots e-puck. Los ojos
compuestos, las antenas y la recepciéon vibratoria y de viento en las patas de los insectos
permiten dar mucha informacion sobre el ambiente exterior. En este caso, con los agentes
fisicos se utilizardn tnicamente sensores de distancia para simular la visién y censado del
medio ambiente. Ademaés de la comunicacién con seniales enviadas y recibidas por los agentes
para determinar sus posiciones y poses relativas.
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CAPITULO O

Marco tedrico

6.1. Algoritmos de consenso de particulas

En comparacion con un robot mévil / agente tinico auténomo, que solo ejecuta misiones
en solitario, Se puede lograr una mejor capacidad operativa y eficiencia a partir de sistemas
multiagentes que estan operando de manera coordinada. Debido a la capacidad de manejar
abundantes recursos computacionales que son integrado en un agente auténomo le permite
mejorar las capacidades operativas efectivas a través de un trabajo cooperativo en equipo de
agentes multiples en aplicaciones militares y civiles [29]. Asi que mediante el uso de multiples
agentes sistemas, ciertos objetivos globales se pueden lograr a través de la deteccion, el
intercambio de informacion utilizando comunicaciéon, computaciéon y su control. Se ha puesto
una cantidad significativa de esfuerzo de investigaciéon en el control cooperativo de agentes
miltiples sistemas en la tultima década. En el consenso de control cooperativo, los agentes
comparten su informacion.

Esta informacion puede llevar a lograr objetivos comunes de grupo, posicion relativa.
Informacién o algoritmos de control comunes. El enfoque basado en el comportamiento se
ha utilizado para que los investigadores examinen las caracteristicas sociales de animales e
insectos para aplicar los resultados del control de coordinacién al disefio de sistemas multi-
agentes. En la referencia [30] Reynolds presentd tres reglas bésicas de cohesion, separacion
y alineacién. Donde cohesion significa permanecer cerca de todos los vecinos cercanos, sepa-
racién significa evitar la colisién y alineacion significa hacer coincidir las velocidades con los
agentes restantes. Introduciendo los movimientos agregados. De un sistema multiagente, el
autor generd la primera animaciéon en la computadora. Ademés, por dindmica. topologias,
el modelo de Viscek es muy importante, que se puede clasificar como un tipo especial de un
modelo de comportamiento con las reglas de Reynolds.

Un protocolo de consenso es una regla de comunicaciéon que especifica el intercambio de
informacién dentro de una red, entre un agente y todos sus vecinos cercanos. Si el intercambio
de informacién entre agentes permite una comunicacién continua o el ancho de banda de
la comunicacién es significativamente grande, entonces se usa una ecuacién diferencial para
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modelar el estado de la informacién. De manera similar, si los datos de intercambio de
informacién llegan en paquetes discretos, la ecuacién en diferencias se usa para modelar el
estado de la informacién de cada agente. Las tres areas principales que se han cubierto en la
red de consenso son el algoritmo de consenso, la topologia de la red y la tasa de convergencia.
Entonces, en esta seccién, hay una revision de los aspectos teoéricos recientes de los problemas
de consenso de miiltiples agentes.

Para poder permitir el intercambio de informacion entre un sistema multiagente, se suele
modelar el sistema como un conjunto de grafos dirigidos o no dirigidos, donde los vertices
representan a los agentes y los bordes representan los links de intercambio de informacién
entre los agentes. Un par (V, E), modelado como grafo dirigido donde V' = 1,...,n es un
conjunto no vacio de nodos finitos tal que £ C V x V y este es llamado conjunto limite.
El vecino del agente iésimo se denota como N; = j € V : (i,j) € E. Para los bordes (i, j),
i se muestra como un nodo donde j es un nodo hijo. Que el borde (i,j) € E, significa que
el agente j puede actualizarse desde el agente i pero para el agente ¢ esto no es posible.
Contrario a un grafo dirigido, un grafo no dirigido puede declararse como un tipo especial
de grafo dirigido donde pares no ordenados forman nodos. El borde (7, j) € E hace referencia
al agente 7 y j y su capacidad de recibir actualizaciones entre ellos (i, ) e (j,1).

En un grafo dirigido, si existe un camino dirigido entre cada uno de los nodos, entonces
este se conoce como fuertemente conectado. De manera similar, en un grafo no dirigido, si
existe conexién entre todos los nodos este se conoce como un grafo conectado. Un nodo es
llamado raiz si tiene conexiones directas para los nodos restantes sin tener un nodo superior.

Para un grafo dirigido con un conjunto de nodos V = 1,...,n la matriz de adyacencia
A = [ai;] € R™*™ es definida como una matriz de peso positivo donde a;; = 1 si (i,j) € E
y aij = 0 para (j,1) ¢ E.

Ecuacién de consenso

La ecuacion de contexto es la el modelo general para establecer consenso entre particulas
y en lo que se estard basando el desarrollo del modelado matemético.

xyVITzVyz=zyV Iz (1)

El consenso o resolucién de los términos zy y Tz es yz. Es la conjunciéon de todos los
literales tinicos de los términos, excluyendo el literal que aparece sin negar en un término
y negado en el otro. Si y incluye un término que se niega en z (o viceversa), el término de
consenso yz es falso; en otras palabras, no hay un término de consenso.

El término de consenso o consenso de dos términos conjuntivos de una disyuncién se
define cuando un término contiene el literal a y el otro literal a es una oposicién. El consenso
es la conjuncioén de los dos términos, omitiendo tanto como a, y literales repetidos.El consenso
no esté definido si hay mas de una oposicion.
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6.2. Modelado de consenso biol6gico

Los fendbmenos colectivos en grupos de animales han atraido mucha atenciéon en los tlti-
mos anos, convirtiéndose en uno de los temas mas candentes en etologia. Hay varias razones
para esto. Por un lado, la agrupaciéon de animales proporciona un ejemplo paradigméatico de
autoorganizacion, donde el comportamiento colectivo emerge en ausencia de control centra-
lizado respecto al mecanismo de formacién de grupos, donde las reglas locales aplican para
los individuos.

Conducir a un estado global coherente, es muy general y trasciende la naturaleza detalla-
da de sus componentes. En este sentido, el comportamiento animal colectivo es un tema de
gran interés interdisciplinario. Por otro lado, hay varias cuestiones importantes relacionadas
con la funcién biologica de la agrupacion y su éxito evolutivo. La investigacion en este cam-
po cuenta con una serie de modelos teéricos, pero con resultados mucho menos empiricos
para comparar. Por esta razoén, incluso si los mecanismos generales a través de los cuales
se logra la autoorganizacién se comprenden bien cualitativamente, todavia falta una prueba
cuantitativa de los supuestos de los modelos. Los nuevos anélisis en grupos grandes, que
requieren procedimientos tecnologicos sofisticados, pueden proporcionar los datos empiricos
necesarios.
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Figura 7: Interpretacion de consenso biologico 31|

El comportamiento colectivo en grupos de animales es un fenémeno generalizado en
sistemas bioldgicos, a escalas y niveles de complejidad muy diferentes. Bandadas de aves se
retnen en el gallinero al atardecer |32|, bancos de peces que se asientan bajo el agua |33,
enjambres de insectos [34], senderos de hormigas 35|, manadas de mamiferos [36], son Solo
algunos ejemplos de comportamiento colectivo, que son familiares para muchos de nosotros.
El comportamiento colectivo no solo se observa en insectos sociales, como las hormigas o las
abejas, que estan genéticamente relacionados y cooperan dentro de la colonia, sino también
en agregaciones de individuos egoistas no relacionados, como peces o aves. En muchos casos,
se forman grupos cohesivos, que actian en conjunto con una coordinacion y adaptabilidad
notables, y se mantienen espontaneamente por la atraccién mutua de los miembros.
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En todos los ejemplos anteriores, el comportamiento colectivo emerge en ausencia de
control centralizado: los miembros individuales acttian sobre la base de cierta informaciéon
local limitada, que proviene de la interacciéon con los vecinos o la deposicién de productos
quimicos, y esta informaciéon fluye a través del sistema produciendo patrones colectivos. El
ejemplo de aves en bandada es paradigmatico: cada ave individual vuela en la misma direc-
cién que su vecinos, y esta tendencia local da lugar a un rebano en movimiento coherente.
Este mecanismo, que produce patrones globales a partir de reglas locales, se conoce como
autoorganizacion [37].

En fisica, por ejemplo, los fendémenos de ordenacién y las transiciones de fase han do-
minado la investigacion tedrica y experimental en los ultimos 50 afios. En este contexto, el
origen y la aparicién del comportamiento colectivo se han comprendido con gran detalle, y
es por esto que la fisica a menudo se considera una fuente de inspiracién para interpretar
y modelar fenémenos colectivos en otros campos. Hay al menos dos hechos principales, que
ocurren en los sistemas fisicos y pueden ser relevantes para otros disciplinas:

» Un sistema de unidades individuales (particulas, momentos magnéticos, etc.) que in-
teractiian localmente en el espacio puede generar, bajo condiciones apropiadas, un
estado ordenado con propiedades globales colectivas.

= Los mecanismos que conducen al comportamiento colectivo son muy generales; por
ejemplo, las caracteristicas a gran escala de muchas transiciones orden-desorden no
dependen de los detalles de la interaccién local sino solo de algunas caracteristicas
generales del sistema (como la dimensionalidad del espacio o la naturaleza de la variable
que describe el orden). Se conoce como universalidad [38].

Estas dos propiedades, la localidad de las interacciones y la universalidad, se han probado
a fondo en la fisica. Aun asi, proporcionan un paradigma mas amplio también en otros
campos. Hoy en dia es una idea muy bien aceptada en biologia que las agregaciones de
individuos sujetos solo a reglas locales de comportamiento pueden auto-organizarse en grupos
complejos coherentes, como en los sistemas fisicos.

El tema de la generalidad es mas sutil. Si la autoorganizacién representa un principio
exhaustivo también en los sistemas bioldgicos es una pregunta abierta [39]. Las unidades in-
dividuales estan en este caso mucho méas complejo que las particulas, dotado de habilidades
cognitivas y diversificado de una especie a otra. Es razonable que la complejidad individual
sea redundante y que solo unas pocas caracteristicas sean necesarias para explicar la for-
macion del grupo [40]. Aun asi, en algin momento, las especificidades del individuo pueden
llegar a ser cruciales. No existe un criterio a prior: para decidir qué es relevante y qué no
lo es; esto a menudo depende de la pregunta precisa que se debe abordar y de la escala a
la que se observa el fenémeno colectivo. El problema del "detalle relevante.®s no trivial y la
analogia con la fisica esta claramente limitada a este respecto.

Investigar el comportamiento colectivo en sistemas biolégicos es, por lo tanto, una tarea
complicada. Lo que puede parecer una explicacién satisfactoria y general a nivel cualita-
tivo no siempre es consistente con un anélisis cuantitativo de datos empiricos, cuando las
diferencias entre las especies se hacen evidentes. Una retroalimentacién continua entre las
observaciones empiricas y el modelado es, por lo tanto, indispensable para comprender el
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origen de los fenémenos colectivos y caracterizarlos adecuadamente. Muchos analisis exitosos
de sistemas autoorganizados se han realizado hasta la fecha. Aun asi, la comparacion entre
modelos y experimentos necesita ser mejorada. Para grupos de animales tridimensionales
(3D), como aves o peces, se han utilizado datos empiricos.

Los modelos de agrupaciéon de animales basados en agentes asumen reglas de comporta-
miento a nivel del individuo. Se especifica una ecuacién de evolucién para cada agente en
el sistema, y su dindmica microscopica se describe en términos de las fuerzas sociales que
actian sobre ella. Generalmente se usan para investigar sistemas como escuelas, bandadas
y enjambres, donde la fuerza experimentada por un individuo se debe a que los vecinos
interactian directamente con él |36], para otros tipos de modelos basados en probabilidades
y el automata celular).

En estos sistemas se forman grupos cohesivos y polarizados, que exhiben una coordina-
cién y adaptabilidad notables. El comportamiento colectivo es el resultado de tres reglas de
comportamiento simples y generales seguidas por individuos: muévete en la misma direccién
que tus vecinos; permanecer cerca de ellos; evitar las colisiones. Estas reglas se modelan
utilizando tres contribuciones distintas a las interacciones entre individuos:

= Alineacién de velocidades, lo que hace que las aves vecinas vuelen en la misma direccién
= La atraccidn, que asegura que no queden aves aisladas

= Repulsiéon de corto alcance, que evita la proximidad peligrosa. A nivel de grupo, estos
tres componentes deben otorgar la polaridad direccional (alineaciéon) y la cohesion
de la agregacion (atraccion), preservando la integridad individual (repulsion de corto
alcance).

Las formas precisas en que se implementan las reglas difieren de un modelo a otro, de-
pendiendo del sistema biolégico objetivo y de la opinién del modelador sobre cuéles son las
suposiciones de comportamiento méas razonables. En general, el modelo especifica una ecua-
cion para la actualizacion de las velocidades individuales. Si d es la direccion del movimiento
del agente i, entonces su ecuacién de actualizacion suele ser:

~ 1 Nin . 1 Nin T_’;'t .
T+ = —Sudn+ =3 1,0 g )
Nin jil Nin ]:1 ‘rl] (t)|

Donde 77; indica el vector de distancia del agente 7 al agente j, e 77; es un ruido estocéstico
que modela la incertidumbre del proceso de toma de decisiones. El primer término en el
lado derecho de esta ecuacion, alineacién, suele ser el promedio sobre las direcciones de
movimiento de los vecinos que interacttian con los n (simples o, mas generalmente, con pesos
wj). El segundo término representa la respuesta posicional a los vecinos, las "fuerzas"fijan
la forma en que el agente j atrae / repele al agente i. A distancias cortas da un incremento
negativo en alejarse de vecinos demasiado cercanos; en escalas més grandes, en cambio, el
incremento es positivo y hacia la posiciéon promedio de los vecinos. La mayoria de los modelos
asumen que los vecinos que interacttian son aquellos dentro de una regién dada en el espacio
alrededor del individuo focal.
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Figura 8: Cambio de movimiento desorganizado a organizado en funcion a parametros del modelo.|3]
6.3. Simulaciones de enjambres biolégicos

Los modelos basados en agentes no se pueden resolver exactamente, ya que el namero de
individuos es grande y el conjunto resultante de ecuaciones dindmicas acopladas formalmente
no se puede tratar. Més bien, se implementan facilmente utilizando simulaciones numéricas.
El principal resultado que estos modelos nos proporcionan es general: las reglas locales
pueden producir un comportamiento colectivo, con una adecuada eleccién de pardmetros.
Esta es una demostraciéon explicita de autoorganizaciéon, que puede parecer obvia hoy en
dia, pero no lo fue en el pasado. Las predicciones méas detalladas se refieren a caracteristicas
globales, como la forma y la dindmica del grupo, su velocidad promedio y la polarizacién
(grado de alineacion entre las velocidades individuales); y propiedades estructurales, como,
por ejemplo, la distribucién de distancias vecinas més cercanas y orientaciones mutuas, o
variaciones de densidad a través del grupo.

Los modelos de movimiento auto organizado han sido ampliamente estudiados en 2D. Sin
embargo, muchos grupos de animales viven en tres dimensiones, por lo que se hizo cada vez
méas importante extender y generalizar simulaciones numéricas también en 3D. Esto se ha
hecho recientemente [41] [42] [43] mostrando que muchos de los resultados cualitativos obte-
nidos en 2D también se mantienen en 3D. Sin embargo, lograr la cohesion y la sincronizacion
se vuelve mas dificil, ya que la dimensiéon del espacio es més grande.

La cantidad utilizada para senalar la transiciéon es la polarizacién, o alineacién global,
definida como el médulo de la velocidad promedio normalizada del grupo. En el modelo
Vicsek solo se considera la alineacion y los dos tinicos parametros relevantes son la intensidad
y la densidad del ruido, que se define como el ntimero de individuos N dividido por el volumen
total de la caja de simulacion.

» Polarizacién en funciéon de la intensidad del ruido: para un ruido bajo existe una
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polarizacién grande coherente del grupo movil.

s Polarizacién en funcién de la densidad: el aumento de la densidad desencadena la
transicion al movimiento colectivo. Figuras reimpresas de Vicsek [44].

6.4. Familia psocoptera

Los psocopteros son un orden de insectos que se conocen cominmente como booklice,
Barklice o Barkflies. Aparecieron por primera vez en el periodo Pérmico, hace 295-248
millones de afios. A menudo se los considera como los méas primitivos de los hemipteroides.
Existen mas de 5.500 especies en 41 familias en tres subordenes. Muchas de estas especies
solo se han descrito en los ultimos anos.

Su tamano varfa de 1 a 10 milimetros (0,04 a 0,4 pulgadas) de longitud. Las especies co-
nocidas como booklice recibieron su nombre comtn porque se encuentran cominmente entre
los libros antiguos, se alimentan de la pasta utilizada en el enlace. El barklice se encuentra
en los arboles, inocuamente alimentandose de algas y liquenes. Ningtn miembro de esta
orden se considera actualmente en peligro de extinciéon; de hecho, en 2007, se descubri6é que
Atlantopsocus adustus, una especie nativa de Madeira y las Islas Canarias, habia colonizado
la suave costa de Cornualles del suroeste de Inglaterra.

En la década de 2000, la evidencia morfologica y molecular ha demostrado que los piojos
parasitos (Phthiraptera) evolucionaron desde dentro del suborden de psocopteros Trocto-
morpha. En la sistemética moderna, psocoptera y phthiraptera se tratan juntos en el orden
psocodea.

6.4.1. Anatomia

Los psocidos son insectos pequenos que atrapan y tienen un plan corporal relativamente
generalizado. Se alimentan principalmente de hongos, algas, liquenes y detritos orgénicos de
la naturaleza, pero también se sabe que se alimentan de articulos para el hogar a base de
almidén, como granos, pegamentos para papel tapiz y encuadernaciones de libros. Tienen
mandibulas de masticacion, y el 16bulo central del maxilar se modifica en una varilla delgada.
Esta varilla se usa para sujetar al insecto mientras raspa los detritos con sus mandibulas.
También tienen una frente hinchada, ojos grandes compuestos y tres ocelos. Sus cuerpos son
suaves con un abdomen segmentado. Algunas especies pueden hilar la seda de las glandulas
en su boca. Pueden adornar grandes secciones de tronco y ramas en densas franjas de seda.

Figura 9: Cuerpo de psocoptera alado. [45|
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Algunos psocidos tienen alas anteriores que son hasta 1.5 veces mas largas que las alas
posteriores, y las cuatro alas tienen un patrén de venacion relativamente simple, con pocas
venas cruzadas. Las alas, si estdn presentes, se sostienen como carpa sobre el cuerpo. Las
piernas son delgadas y estan adaptadas para caminar, en lugar de agarrarse, como en los
piojos verdaderos. El abdomen tiene nueve segmentos, y no tiene cerco.

\

\ 2 Antenas 2 Pares de
Alas

\ Cabeza

6 Patas Térax Abdomen

Figura 10: Cuerpo de psocoptera alado. Especimen capturado

A menudo hay una variacién considerable en la apariencia de individuos dentro de la
misma especie. Muchos no tienen alas u ocelos, y pueden tener una forma diferente al térax.
También se conocen otras variaciones mas sutiles, como los cambios en el desarrollo de las
setas. El significado de tales cambios es incierto, pero su funciéon parece ser diferente de
variaciones similares en, por ejemplo, pulgones. Sin embargo, al igual que los afidos, muchos
psocidos son partenogénicos, y la presencia de machos puede incluso variar entre diferentes
razas de la misma especie.

6.4.2. Percepcion del ambiente

Los psocidos ponen sus huevos en grietas diminutas o en el follaje, aunque se sabe que
algunas especies son viviparas. Los jévenes nacen como versiones en miniatura, sin alas del
adulto. Estas ninfas generalmente mudan seis veces antes de llegar a la edad adulta. La vida
atil total de un psocids rara vez es mas que unos pocos meses.
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Figura 11: Morfologia de la cabeza [45]

Los psocidos ponen sus huevos en grietas diminutas o en el follaje, aunque se sabe que
algunas especies son viviparas. Los jovenes nacen como versiones en miniatura, sin alas del
adulto. Estas ninfas generalmente mudan seis veces antes de llegar a la edad adulta. La vida
util total de un psocids rara vez es mas que unos pocos meses.

El rango de Booklice es de aproximadamente 1 mm a 2 mm de longitud (1/25.2 1/13").
Algunas especies no tienen alas y se confunden facilmente con ninfas de chinches y viceversa.
Los huevos de Booklice tardan entre 2 y 4 semanas en incubarse y pueden llegar a la edad
adulta aproximadamente 2 meses después. Booklice adulto puede vivir durante seis meses.
Ademas de danar los libros, a veces también infestan las areas de almacenamiento de ali-
mentos, donde se alimentan de materiales secos y almidonados. Aunque algunos psocids se
alimentan de productos domésticos con almidoén, la mayoria de los psocids son insectos del
bosque con poco o ningin contacto con los humanos, por lo que tienen poca importancia
econdémica. Son carroneros y no muerden a los humanos.

Los psocids pueden afectar los ecosistemas en los que residen. Muchos psocids pueden
afectar la descomposicién al alimentarse de detritus, especialmente en ambientes con den-
sidades més bajas de micro artropodos predadores que pueden comer psocids. La ninfa de
una especie de psocidio, psilopsocus mimulus, es el primer psocoptero conocido como tala-
dradora de madera. Estas ninfas hacen sus propias madrigueras en material lefioso, en lugar
de habitar en madrigueras vacias. Esta actividad aburrida puede crear habitats que otros
organismos pueden usar.

6.4.3. El ojo compuesto

El ojo compuesto no se parece en nada al ojo humano. Tenemos dos globos oculares
y en cada uno tenemos una lente que enfoca la imagen en nuestra retina. Los conos nos
ayudan a ver el color y las varillas nos ayudan a ver en la oscuridad. El nervio 6ptico es el
cable que va desde el globo ocular, el centro de datos, hasta nuestro cerebro, el intérprete.
Es dificil hablar sobre cuél es la resolucion del ojo humano en realidad por muchas razones.
Basicamente, la resolucién es bastante buena y, a fin de cuentas, no requiere tanto espacio
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fisico para producir. |46]
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Figura 12: Morfologia de la cabeza [47]

La resolucion del ojo compuesto se logra de diferentes maneras. Simplemente puede
agregar mas unidades. Eso es basicamente lo que hizo la libélula con més de 30,000 omatidios
que tiene. Algunos insectos subterrédneos solo tienen 20. Puedes hacer unidades méas grandes.
Puede modificar sus unidades. Esto se ha hecho en algunos grupos y definitivamente hay
algunas compensaciones. Las moscas que dependen en gran medida de su visién, en su mayor
parte, han aprovechado todas las opciones. Las moscas domésticas (Musca domestica) tienen
una cantidad moderada de ommatidia, pero los machos tienen mas ommatidia ( 3,500)
que las hembras ( 3,400) y ojos mas grandes, lo que sugiere que la visién juega un papel
importante en la determinaciéon de la pareja . De hecho, este patron se ve facilmente en
otras dos familias de moscas, las moscas de la carne (Sarcophagidae) y las moscas del soplo
(Calliophoridae) [48]. Las moscas domésticas estaban en el extremo inferior del espectro con
algunos archivos Blow que se acercaban méas a los 5,500 omatidios que tienen las abejas
meliferas. Si bien estas no son las 30,000 que tienen las libélulas, cada omatidio de una mosca
doméstica, una mosca de carne o una mosca voladora es més grande que la de una libélula.
Ademas, todavia tienen mucho méas que las 2,000 cucarachas americanas que tienen y las
800 que tiene Drosophila. Entonces lo llamaremos un buen término medio.

30



6.4.4. Comportamiento social

Entre los psocids (Insecta, Orden Psocoptera), Archipsocidae es un grupo de organismos
especialmente conocido y poco conocido donde la sociabilidad y la endogamia parecen estar
asociadas de maneras que recuerdan a los sistemas sociales de aranas (por ejemplo, [49]. Las
colonias de estos organismos viven bajo redes densas que giran sobre la corteza de los drbo-
les, ramas y otras estructuras, probablemente como un dispositivo de protecciéon contra los
depredadores. Las colonias, que pueden llegar a contener cientos de individuos, son iniciadas
por una sola hembra alada, aparentemente inseminada, cuya descendencia permanece unida
durante toda su vida. Mockford [49] senala que si las hembras se aparean antes de abando-
nar la colonia parental, entonces ¢asi todos los apareamientos en Archipsocus deben resultar
en una endogamia cercana". De acuerdo con esta sugerencia, las proporciones de sexos son
altamente sesgadas en las mujeres [49]. New |45] también observo que las colonias pueden
fragmentarse y que las colonias vecinas también pueden unirse. No se dispone de suficiente
informacién sobre la biologia de estos organismos para comprender mejor los factores res-
ponsables de sus sistemas consanguineos. En una especie de Florida del género Archipsocus,
Mockford [49] seniala que las hembras copulan solo una vez en sus vidas, mientras que los
machos son capaces de copular muchas veces. Asi, al menos para esta especie, la region de
tolerancia a la endogamia debe ser mas grande que la regién bajo la diagonal, como en el
caso de las aranas sociales. Ademas, al igual que en las aranas sociales, los costos de evitar
la consanguinidad deben incluir los costos de dispersion y, suponiendo que no habréi nidos
cercanos disponibles para unirse, la pérdida de beneficios de estar en un grupo y los riesgos
de no encontrar pareja. A nuestro entender, no hay informacién disponible sobre estos costos
o sobre los de la depresiéon por consanguinidad para estos organismos.

6.4.5. Variaciones de la especie

Liposcelidae, tradicionalmente clasificada como "Psocoptera.© piojos de libros son el
grupo hermano de Phthiraptera (Yoshizawa y Johnson 2010). Debido al descubrimiento de
un representante de Liposcelidae en el ambar cretaceo medio de Myanmar (alrededor de
100 ma), el tiempo minimo de divergencia entre piojos verdaderos y Liposcelidae es de 100
ma. Cretoscelis burmitica del ambar de Myanmar [50|, aunque no es parasito en si mismo,
proporciona un importante punto de calibracién para la apariciéon de piojos verdaderos.
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Figura 13: Morfologia y variaciones de psocoptera

6.4.6. Funciones costo

Una funcién de costo es una funciéon de los precios de entrada y la cantidad de salida
cuyo valor es el costo de hacer esa produccién dados esos precios de entrada, a menudo
aplicados a través del uso de la curva de costos por las companias para minimizar el costo y
maximizar la eficiencia de la produccién. Hay una variedad de aplicaciones diferentes para
esta curva de costos que incluyen la evaluacion de costos marginales y costos hundidos. |51

En el modelo de costo total promedio, la relacién entre el costo por unidad de producto
y el nivel de producto se representa mediante un gréafico de curva. Utiliza el precio unitario
del capital fisico por unidad de tiempo multiplicado por el precio del trabajo por unidad de
tiempo y sumado al producto de la cantidad de capital fisico utilizado multiplicado por la
cantidad de trabajo utilizado. Los costos fijos (capital utilizado) son estables en el modelo
de corto plazo, lo que permite que los costos fijos disminuyan a medida que aumenta la
produccién dependiendo de la mano de obra utilizada. De esta manera, las empresas pueden
determinar el costo de oportunidad de contratar mas trabajadores a corto plazo. [52)

Por otro lado, la curva de costo marginal a largo plazo describe cémo cada unidad de
produccién se relaciona con el costo total agregado incurrido durante un largo plazo, o
el periodo tedrico en el que todos los factores de produccién se consideran variables para
minimizar el costo total a largo plazo. Por lo tanto, esta curva calcula el minimo que un
costo total aumentara por unidad de salida adicional. Debido a la minimizacién de costos
durante un periodo prolongado, esta curva generalmente parece mas plana y menos variable,
lo que explica los factores que ayudan a mediar una fluctuacion negativa en el costo.|52]
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Costo (x)

Figura 14: Ejemplo de funciones costo dependientes de parametro =

En resumen, las funciones costo permiten:

= Determinar un costo matemético para diferentes situaciones y en base a esto optimizar
para una solucién o situaciéon deseada.

= Ser modeladas con el fin de representar caracteristicas especificas de un modelo y
estudiarlo en base a su rendimiento.

= Comprender la expresion de rasgos o caracteristicas de un modelo en relacién a su
denotacion cuantitativa.

Robot e-puck

Realizada la simulacién en Matlab del modelo matematico planteado sobre el comporta-
miento de los insectos, se obtuvieron resultados exitosos que, como se observa en el capitulo
anterior, cualitativamente presentan similitud al modelo biolégico. Por otra parte es impor-
tante mencionar que al realizar el procedimiento de disefio para la plataforma de simulacién
fisica se deben tener en cuenta factores fisicos como el tamano del agente, los limites de
velocidad de los actuadores, su inercia y las colisiones con otros agentes o factores externos
del ambiente como posibles obstéculos y amenazas.

Con esta simulacion fisica se pretende establecer un controlador para los agentes que
permita replicar el comportamiento observado en los modelos simulados anteriormente en
condiciones ideales. Para esto, se utilizard un robot e-puck que, de acuerdo con el fabricante
se tienen las siguientes especificaciones:
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Feature

Technical information

Size, weight

70 mm diameter, 55 mm height, 150 g

Battery, autonomy

5Wh LiION rechargeable and removable battery. About 3 hours autonomy

Processor dsPIC 30F6014A @ 60MHz (~15 MIPS)16 bit microcontroller with DSP core
Memory RAM: 8 KB; Flash: 144 KB

Motors 2 stepper motors with a 50:1 reduction gear, resolution 0.13 mm

Speed Max: 15 cm/s

Mechanical structure

Transparent plastic body supporting PCBs, battery and motors

IR sensors

8 infra-red sensors measuring ambient light and proximity of objects up to 6 cm

Camera VGA color camera with resolution of 640x480 (typical use: 52x39 or 480x1)
Microphones 3 omni-directional microphones for sound localization

Accelerometer 3D accelerometer along the X, Y and Z

LEDs 8 red LEDs on the ring, green LEDs in the body, 1 strong red LED in front
Speaker On-board speaker capable of playing WAV or tone sounds.

Switch 16 position rotating switch

Communication Standard Serial Port (up to 115kbps),wireless: Bluetooth

Bluetooth Bluetooth for robot-computer and robot-robot wireless communication

Remote Control

Infra-red receiver for standard remote control commands

Expansion bus

Large expansion bus to add new possibilities to your robot

Programming

C programming with the GNU GCC compiler system, free compiler and IDE (integrated development environment)

Simulation

Webots facilitates the programming of e-puck with a powerful simulation, remote control and cross-compilation system

Cuadro 1: Caracteristicas del robot e-puck

Modelado de un robot Diferencial

Para disenar un sistema de control apropiado que permita definir la velocidad de cada
actuador en las llantas de la gente, se decidi6 utilizar el modelo uniciclo de un robot diferen-
cial. Este modelo presenta la méas simple soluciéon para el problema planteado y permitira
Establecer un célculo rapido tomando en cuenta que se realizara dentro del controlador de
cada gente. Ademas, es importante mencionar que el controlador esté definido con factores
PID no se toman en cuenta variables de estado. Esto es realizado principalmente por la
necesidad de un calculo rapido a través del enjambre y que respondan a estimulos exteriores
como posibles amenazas u obstaculos.

El robot en consideracion es un robot de accionamiento diferencial de dos ruedas, donde
cada rueda se conduce de forma independiente. El movimiento hacia adelante se logra cuando
ambas ruedas se conducen a la misma velocidad, girando a la derecha se logra manejando
la rueda izquierda a una velocidad mayor que la rueda derecha y viceversa para girar a la
izquierda. Este tipo de robot mévil puede girar sobre el terreno conduciendo una rueda hacia
adelante y la segunda rueda en la direccién opuesta a la misma velocidad. La tercera rueda
es una rueda giratoria necesaria para la estabilidad del robot mévil. Cada rueda individual
contribuye al movimiento del robot y, al mismo tiempo, impone restricciones al movimiento
del robot. Se supone que las ruedas del robot no se deslizan. Se expresa por restricciéon no
holonémica.

Zsinf — gycosd =0
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Figura 15: Diagrama modelo uniciclo de robot e-puck

Tomando en cuenta el modelo uniciclo del robot, se plantea que:

VR = QRT VL = QLT (4)

Para el vector de velocidad lineal del centro de masa del robot, se toma la media entre
la velocidad lineal de cada llanta:

__VR+UL

Con estas definiciones, es posible proceder a definir las relaciones para las velocidades
angulares de cada llanta. Para esto se utiliza el concepto de centro instantdneo de rotacion.
Se utiliza el centro instantaneo de rotacion en la llanta izquierda y posteriormente en la
llanda derecha; obteniendo asi que:

=2 W=t (6)

w

T2 21

Ahora, es posible relacionar ambas velocidades utilizando el método de superposicién
obentiendo asi que:

VR — UL,
57 (7)
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Finalmente es necesario transformar las velocidades para poder definirlas dentro del
controlador del robot y tener asi disposicion sobre el actuador de cada una de las mimas.
Para esto se superponen las ecuaciones de velocidad angular y lineal. Obteniendo asi que,
para cada llanta se define:

v+ wl v — wl
Or = oL = (8)
r T

Sabiendo que el centro instantaneo de rotaciéon es ICC, se puede establecer que:

ICC =[x — Rsin(0),y + Rcos(0)] 9)

A un tiempo t y una variante en el tiempo Jt se tiene que:

x cos(wdt) —sin(wdt) 0 x—I1CC, 1cc,
y | = | sin(wdt) cos(wdt) 0 y—I1CCy | + | ICC, (10)
0 0 0 1 0 wdt

Finalmente, con la informacién obtenida anteriormente es posible definir las componentes
vy w para cada agente aplicando la siguiente relacion:

vo| cos ¢ sin ¢ U1
[w]_[—}sinqb }COS¢:||:UQ:| (11)

Con esta relacion, es posible finalmente obtener los valores v y w para utilizarlos en el
calculo de las velocidades angulares de cada llanta en cada agente. Asi, el modelado del robot
e-puck esta definido y es posible utilizar el algoritmo para implementar las velocidades.

6.4.7. Consideraciones

Sobre el modelado de la familia y su comportamiento se toma como referencia a todos
los ejemplos observados, esto es principalmente observando el comportamiento social que
mantienen a pesar de las diferencias morfologicas.
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CAPITULO [

Metodologia de desarrollo e investigacion

A continuacién se explica la metodologia con la que se llevara a cabo la investigacion de
la presente tesis. Para llevar a cabo el desarrollo del algoritmo basado en la familia soltera se
estard pegado al método cientifico. Primero se realizaran observaciones de comportamiento
de la especie en su estado natural y posteriormente se realizaran proposiciones con las cuales
se disenara el modelo artificial para compararlo con el modelo natural. Asi pues es prudente
comprender la investigacion se trata de un proceso iterativo, en el que luego de proponer una
posible razén de su comportamiento esta semana y se estimulara en la plataforma Matlab;
esto quiere decir que si el comportamiento observado no es el esperado se realizara un cambio
de protesis y se procedera a simular nuevamente. De esta manera se tiene una metodologia
de observaciéon planteamiento de pruebas, simular y descartar, implementar los resultados
exitosos, y nuevamente proceder al rediseno.

Debido a que existen diferentes situaciones en las que se puede encontrar este Espéci-
men alma de la variacién que tiene la familia morfologicamente es complicado tener una
sola muestra de especimenes para observar el comportamiento. En este caso se obtiene in-
formacién de diferente material grafico en la web Ademés del capturado para esta misma
investigacion. Asi el comportamiento modelado esta basado en una serie de muestras obser-
vadas que buscan recaudar la informacion general y basica del comportamiento que sera Util
para su implementacion en la inteligencia de robdtica de enjambre. Finalmente cabe Resaltar
que esta investigacién Busca acercarse al modelo real a través de simulaciones matemaéticas
vy modelos ideales de manera que permite entender mejor el porqué del comportamiento de
los insectos de cualquier, forma la implementacién ingenieril del modelo general puede tener
relevancia al ser aplicada en modelos de movimiento y defensa para enjambres de robots.

Para la validaciéon de datos es importante mencionar que se trata de una investigacion
bioinspirada en la que la mayoria de los datos tomados para disefio estan basados en expe-
riencias empiricas de la investigador que seran utilizadas para realizar el modelo artificial.
Esto quiere decir que la validacién de datos serd mayoritariamente cualitativa como se ha
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realizado en investigaciones anteriores. Por tanto el modelo disenado tendré la capacidad de
expresar las caracteristicas del hombre de la familia de insectos estudiada de tal manera que
se comporta de la misma manera ante situaciones similares.

En conclusiéon la metodologia de esta investigacion esta basada en el método cientifico,
la obtenciéon de la informacién es mayoritariamente empirica debido a que se trata de la
observacion del comportamiento animal y el disefio del modelo se basa en la ecuacion general
de consenso modificada y afiadiendo parametros para replicar el comportamiento de estos
insectos modelados en dos dimensiones.

No.

\

. Disefio en Se observan los ¢El modelo
Inicio de la Pllaptealmlento de algoritmo del resultados del biol6gico presenta el
investivacion hipdtesis sobre el comportamiento nuevo comportamiento
comoportamiento observado comportamiento observado
Si
Se ajustan f
Se plantea un parametros y se ¢Cumple
nuevo ) afiade con un con el_
comportamiento [~ peso al ¢ No comportamiento
observado comportamietno ge_neral de’)los
general insectos?

Modelo artifical
cumple con los
objetivos
deseados

Figura 16: Metodologia de investigacion iterativa
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CAPITULO 8

Disefio del modelo artificial

Para el diseno del modelo artificial se esta basando en el modelo general de la ecuaciéon de
consenso multiagente. Debido a que se trata de un modelado de comportamiento biolégico
y que no se tiene certeza de todas las proposiciones es necesario realizar supuestos. Con esto
se permite acercarse al modelo proponiendo y rechazando hipotesis. Asi pues para comenzar
con el diseno del modelo artificial se propone un estudio inicamente en dos dimensiones, un
modelo de inteligencia descentralizado, y que el modelo a diseniarse esté principalmente esta-
blecido por el instinto de los insectos y su capacidad de censar el medio exterior. Lo anterior
mencionado es altamente importante debido a que la capacidad del Espécimen para censar
el contexto en el que se encuentra serd de alta relevancia a su forma de comportamiento;
ademas debe notar el comportamiento basico de un artrépodo sus caracteristicas sociales
permitiran encontrar el comportamiento emergente que se observa en esta familia.

Una de las principales bases del modelado esta basado en la anatomia del insecto y su
fisiologia. Como se describe en el marco teérico este insecto tiene la capacidad de censar el
medio ambiente en aproximadamente 360 grados a la redonda horizontalmente. Sin embargo
esto se debe a una combinacién de diferentes capacidades con las que el insecto cuenta como
sus dos, ojos compuestos sus tres ojos sencillos, sus antenas y los pequenos vellos con los
que puede sentir vibraciones y perturbaciones en el aire. Estas capacidades especiales seran
modeladas en orden de prioridad, esto quiere decir qué ,cémo se describe en la literatura,
los ojos compuestos seran la principal forma de ver el mundo y luego las deméas formas de
censo son complementarias. Pero el modelado se realizara basandose es su principal forma de
observar el medio que lo rodea. Como es notable el insecto tiene la capacidad de distinguir
distancias debido a estos 6rganos, esto le permite evadir obstaculos saber a qué distancia
estan sus similares y saber si hay amenazas acercdndose o alejandose asi como su direcciéon y
velocidad. Con esto previamente dicho se modela las distintas regiones de comportamiento
para el insecto una regiéon de repelencia, una regiéon neutral y una regiéon de atraccion.
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Figura 17: Regiones de comportamiento

La region de repelencia (R;) se describe como la region en la que el insecto se alejara
de su similares o de los obstaculos para evitar colisiones esto quiere decir que el insecto
no se acercard hasta esta distancia minima esta distancia es modelada estéitica durante
el comportamiento de los insectos sin embargo puede ser modelada de manera variable
dependiendo si se trata de amenazas o de los insectos de su misma especie. La region neutral
(R2) es laregion en la que se mantiene la formacion en esta region el insecto no desea alejarse
ni acercarse de donde se encuentra su direccién sera la misma que el promedio de la direcciéon
del centro de masa de todo el enjambre de manera que se mueva en conjunto con el mismo,
en esta region el peso ponderado de su posicionamiento en el grafo de formacién no es
significativo por lo que el insecto permaneceréd en la misma posicién de su formacién. En la
region de atraccion (R3) el insecto reconoce que tiene similares cerca esto quiere decir que él
se movera en esta direccién de manera que alcance la regiéon neutral. Asi pues la dinamica de
movimiento estd planteada relacionandose directamente con la visiéon del insecto como este
percibe las distintas regiones que se modelan. A lo largo de la investigacién estas regiones
son variadas hasta obtener los resultados deseados como se menciond anteriormente se trata
de un proceso iterativo.

Segiin lo explicado anteriormente se plantea un modelo general como la siguiente ecuaciéon
esto basado en la ecuacion general de consenso y luego se explicara como se modelo la funcién
de peso para los nexos de la formacion.

t i(t) (t)
d;(t + At) = ; DR +Z|vjt (12)
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Si la ecuacién anterior representa la posicién, se propone también que la velocidad sea
descrita con la siguiente ecuacion:

vi(t) =Y A(ny) + gd (13)

J=1

Utilizando el siguiente modelo bésico se observan los siguientes resultados donde se em-
pieza a diferenciar una formacién de agrupamiento en diferentes cluster y ademés también
es notable que existe colisiéon entre los agentes por lo que seré necesario modelar las regiones
de una manera distinta para obtener mejores resultados.

Debido a los resultados obtenidos anteriormente se retoma el modelo general de una
manera més flexible y Estableciendo la relacién entre los agentes a través de una funcion
costo que depende directamente de la norma de los vectores distancia entre cada gente.

i ==Y w(|lz — ) (v — ) (14)

JEN;

Para obtener los mejores resultados es necesario modelar una funcién costo que como
se mencion6 anteriormente depende de la norma del vector distancia entre los agentes asi
pues esta funcién es modelada como un coseno hiperbdlico para la aplicacién necesitada.
Se realizaron pruebas con funciones parabodlicas y funciones polinomiales sin embargo la
excentricidad de la funcién las pendientes que estd presenta y lo manipulable que puede
llegar a ser con operaciones lineales hace que esta funcién serd ideal para modelar el costo
que existe entre la relaciéon de distancia para los agentes. Como se observa en la figura existe
un parametro o y un pardmetro 7y que permiten ser cambiados donde gama modifica la
excentricidad de la funcién asi como las pendientes en los extremos mientras que gire la
desplaza en su eje de simetria.

Figura 18: Funcién costo
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Posteriormente para tener la funcién w es necesario realizar la derivada de la funcién
costo €, asi se tiene que:

0&;
83:; = wij ([|[zi — z4|) (zi — z5)

—Lsin (ry — |2 — )

Wi =
N s — 24|
1 ..
| —Lsinh (ry — [|z: — )
T = Z o (T (i — ;) (15)
JEN; v

Utilizando el planteamiento mencionado anteriormente se obtiene un resultado en el
que ya no existen colisiones y se mantienen una formacién prioritariamente eliptica esto es
producto de que el centro de masa del enjambre no se encuentra en movimiento luego de
que se alcanza el consenso.

25—

Figura 19: Formacion sin colisiones

Seguido de esto se realizaron modificaciones en la simulacién con el fin de observar mejor
la direccién a la que se mueven los agentes. Esto se debe a que simular puntualmente no
permite tener una comparaciéon cualitativa en la manera que el modelo artificial desplaza a
los agentes sobre el modelo biolégico. Por tanto se modela la serie de agentes como miembros
de un campo vectorial en el que cada vector corresponde a una gente. Asi pues, ahora es
posible determinar que es necesario implementar una rotacién en la direccién de los agentes
la cual es observada en los modelos biolégicos esto ademas denota un movimiento en el
centro y del enjambre en el comportamiento emergente.
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Figura 20: Formacién con direccién y curvatura

Para comparar los resultados es posible analizar frames de videos que muestran el com-
portamiento de los insectos a los cuales se les han colocado indicadores para mostrar su
direccién y asi observar de mejor manera fenémenos como polarizaciéon y rotacion.
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tes (b) Frame removido

Figura 21: Frame de video sobre comportamiento natural

Estas son las primeras figuras obtenidas con el comportamiento modelado, al compararlas
con el comportamiento del modelo biolégico, del cual se obtuvo informacién utilizando frames
seleccionados de videos sobre el comportamiento de los insectos. En comparacién con las
siguientes figuras, es notable que el posicionamiento de las figuras [I9] y [20] es similar a
lo obtenido con el algoritmo digital. Ademéas se observa cierta distincion los segmentos del
enjambre donde se marca la polarizaciéon y otros donde existe un comportamiento de rotaciéon
més pronunciado.
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(b) Frame removido para comparaciéon con resultado del algoritmo

Figura 22: Frame de video sobre comportamiento natural
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Utilizando este método es posible realizar comparaciones mas significativas con el modelo
natural, como se observa en las siguientes figuras:

Figura 23: Reducciéon de expansién durante consenso

mwr -
e ® . [ ] ™ mw
al . L] . - .. L sl
5 @ * . - . .t 6
. ® .
4l ™ ol esgte e
. * . NI .‘..
ir ™ . zr o.: .:..“. .
. e ®
or .® ® o0 ot e% o 3% 'o.o'
-
L ® Ll % g ® o
2 & & 4, @ e ® ® 27 ‘s 20 ...l
al ., e o, | e %, goet
.. ™ [ ] -4
.
[ ] L ]
b & » b
* . %
L ° [ ] L ] L
L ] L ]
10 R e R . R e
=10 -8 -6 - 2 o 2 4 ] a 10 -1 -4 -6 -4 2 o 2 4 ] & 10
(a) Inicio de formacion (b) Formaciéon compacta

Figura 24: Frame de video sobre comportamiento natural

Como se observa en las figuras anteriores el comportamiento durante el compactamiento
del enjambre es similar al observado en el enjambre real. La distancia entre agentes es
modificable mediante el parametro de repelencia mencionado con anterioridad. Para este
caso, debido a que se trata de las primeras simulaciones, no se ha tomado en cuenta la
direccién de movimiento de los agentes pues tnicamente se inici6é estudiando el consenso de
los mismos.
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(¢) Simulaciéon de desplazamiento artificial

Figura 25: Frame de video sobre comportamiento natural al desplazarse comparado con simulacién
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cAPiTULO 9

Resultados del modelo simulado

A continuacion se presenta una serie de resultados que fueron obtenidos a través de una
experimentacion utilizando la simulacién por computadora como plataforma de trabajo. De
esta manera, como se observa en la serie de figuras presentadas a continuacién, se buscod
dar claridad a las fluctuaciones en el comportamiento que pueden darse por la variacién de
pardmetros dentro del algoritmo bioinspirado.

Estos resultados fueron obtenidos utilizando la plataforma Matlab, la simulacién se pro-
gramé utilizando diferentes parametros como el tamaiio del enjambre en cantidad de agentes,
el tamano individual de cada agente, el &ngulo de giro y su angulo de visién. Como se observa
en las figuras, hay parametros que influyen directamente en el comportamiento del enjambre
mientras que otros parametros no influyen significativamente sobre el mismo. Por otra parte
es importante mencionar que la variacién de los parametros es importante en el proceso de
disefio ya que a través de una observacion cualitativa se definen y comprueban cada uno de
los comportamientos notables del modelo biologico.

Para comprender mejor los resultados obtenidos en comparacién con el modelo biolo-
gico se muestran a continuaciéon una serie de figuras obtenidas de distintos videos sobre
el comportamiento de la familia psocoptera. Como se observara a continuacién, la diferen-
cia morfologica de los agentes en las siguientes figuras es producto de su locacién y de
las diferencias evolutivas que se pueden presentar en la misma familia. A pesar de esto, el
comportamiento inherente a la familia es el que se est4 modelando.
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Figura 26: Resultados variando cantidad de agentes

Coémo se observa en la figura al variar progresivamente la cantidad de agentes desde
15 hasta 150 no existe una variacién significativa en los parametros como polarizacion,
rotacion y expansion del enjambre. Esto es debido principalmente a que el comportamiento
del enjambre no dependen de la cantidad de agentes, esto inicamente modificara el tamano
del enjambre, pero no el comportamiento implicito ya que este ,como se ha demostrado
anteriormente con el analisis matemaético, dice que el comportamiento individual de cada
gente depende de la posicion relativa de los demés agentes respecto a él ademés de existir
también un parametro de cercania respecto a cada gente.

48



Polarizacion

1
0.5 ;;77—£\9\777777 4
— ]
0
Rotacion
1
b o
05F B S — 1
o
0
Expansion
10 T
sl ]
S -
0 | | |
30 50 90 120 160
Angulo de grio

(a) Pardmetros caracteristicos

(b) Mapa de densidad en el enjambre

Figura 27: Resultados variando el angulo de giro o repelencia

Al variar el angulo de referencia, el cual indica a qué adngulo se alejard un agente de
una amenaza o de los agentes contrarios para evitar colisiones. Es notable que el parametro
de polarizacién disminuye progresivamente esto es el resultado esperado debido a que al
variar la direcciéon en la que se encuentran mientras los agentes tratan de evadir obstaculos
se encontraran viendo hacia distintas direcciones de manera aleatoria. Asimismo la rotacién
presenta una disminuciéon notable y esto puede deberse a que los vectores de rotacién del
enjambre respecto al centro de masa también se ven afectados por el cambio de posicién que
estos tienen al evadir obstéculos.
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Figura 28: Resultados variando el angulo muerto o de visiéon

Al variar el dngulo muerto angulo de visién se puede observar una disminucién en la
polarizacién a medida que éste avanza, sin embargo el cambio no es drastico comparado
con otros parametros como el dngulo de giro. Eso se debe que a este parametro no afecta
directamente la forma de movimiento de la gente individualmente como el dngulo de giro,
sino mas bien afecta su forma de sensado del exterior. Esto quiere decir, que este angulo
cambia su percepcién del ambiente pero no afecta directamente la forma en que se moviliza
por el mismo.
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Figura 29: Resultados variando el tamafio de los agentes en BL (Body Lenght)

Variando el pardmetro de body length tamano del cuerpo del agente, los parametros de
rendimiento como polarizacién y rotacién no se ven afectados directamente. Sin embargo, la
expansion del enjambre si se ve afectada este pardmetro aumenta progresivamente conforme
el tamano del agente. Este resultado es el esperado pues a medida que el tamano indivi-
dual de cada ente del enjambre aumenta esto cambiara la densidad del mismo de manera
directamente proporcional.
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Por otra parte, se realizé experimentaciéon modificando parametros como el tamano de
los radios de accién mencionados en la Figura
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r2 (Bodylenghts)

Figura 30: Variaciéon de polarizacion respecto a 7o
Se realizd variacion progresiva del la seccidon de estabilidad y utilizando la regiéon de
repelencia como 1 y 2 para cada serie.
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Figura 31: Variaciéon de polarizacion respecto a 79
Se realizd variacion progresiva del la seccidon de estabilidad y utilizando la regiéon de
repelencia como 1 y 2 para cada serie.
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Figura 32: Variacion de polarizacion respecto a r3
Se realizd variacion progresiva del la seccion de atraccion y utilizando la region de
estabilidad como 1 y 2 para cada serie.
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Figura 33: Variacién de polarizacién respecto a r3
Se realiz6 variacion progresiva del la seccion de atraccion y utilizando la region de
estabilidad como 1 y 2 para cada serie.
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capiTuLo 10

Simulacion en Webots

Tomando en cuenta las especificaciones fisicas del agente robodtico a utilizar, se disen6
un controlador en el lenguaje de programacién Python. Este algoritmo fue disenado basén-
dose en las caracteristicas principales del comportamiento del modelo biolégico que fueron
planteadas en la simulacién anterior en condiciones ideales.

Para elaborar el controlador, en este caso se incluyé un factor de comportamiento in-
dividual en el que cada robot manifiesta reacciones de Braitenberg [53] [54] de tal forma
que, utilizando su capacidad de censado, este pueda reintegrarse al enjambre eventualmen-
te. De no ser asi, el sistema perderia robustez y esto ademés permite tener una similaridad
en el comportamiento individual segin el comportamiento biolégico como se ha explicado
anteriormente.

El robot e-puck cuenta con ocho sensores infrarrojos de distancia que le permiten conocer
la distancia desde si mismo hasta un posible obstéculo.
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Figura 34: Distribucién de sensores infrarrojos en robot e-puck

Tomando en cuenta los factores mencionados anteriormente es importante ademas definir
el modelo del robot debido a que el algoritmo planteado esté definido tnicamente para
particulas sin tomar en cuenta condiciones fisicas como inercia tamano y velocidad de los
actuadores. En el modelo de simulacion planteado en el capitulo anterior, cada Gen tiene la
capacidad de desplazarse omnidireccional mente en la direccién que el controlador le indique.
Asi pues esto es algo que no sucederé en el modelo fisico debido a las capacidades reducidas
de la gente utilizado. Sin embargo, en el controlador disefiado se establecié una serie de
funciones que permiten Convertir las velocidades vectoriales individuales de cada gente a
velocidades iguales de cada uno de sus actuadores para cada llanta.

10.1. Controlador

Como se mencion6 anteriormente, para que el robot cumpla con el comportamiento de
los insectos estudiados, es necesario establecer un tipo de control que permita dirigir a cada
agente robotico en su trayectoria. Para esto, se utilizé6 un controlador PID baséndose en la
posicién estimada de cada robot respecto a su referencia:

Controlador PID Motor DC

Error Voltage

Posicion Deseada Posicion Nueva
C (S) > P (S) >

Figura 35: Esquema de control PID para posiciéon
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Basandose en el error de cada posicion se establece segiin los parametros Kp y Ko, que
permitiran controlar la pose del robot, se establece que:

v=Kpe, w=K,e, (16)

De esta manera, visualizando los resultados obtenidos en la simulaciéon se eligieron valores
de K;, = 02y K, = 6 ya que con esstos de obtuvieron los mejores resultados en las
trayectorias de los agentes.

Pseudoc digo, se calculan velocidades de llanta

x = velocidad_posicionl - velocidad_posicion2
z = velocidad_posicionl - velocidad_posicion2

se asignan valores a Ku y Kw
rotacion = angulo entre x y 2z

Control lineal
u = Ku*cos(rotacion)

Control rotacional
w = Kwxsin(bearing)

Se convierte a velocidad de ruedas
phil = limitar(velocidad izquierda)
phiR = limitar(velocidad derecha)

Para la implementacién del controlador del robot, se utiliz6 una combinacién lineal de
comportamientos basados en tres fases que dependen de las tres regiones de visién para cada
agente. Esto quiere decir que, dependiendo de la distancia entre si mismo y el enjambre, cada
agente adoptara un comportamiento distinto. Asi se han asignado pesos para el comporta-
miento individual y las regiones threshold que permitan regular este comportamiento.

El agente es capaz de conocer la posiciéon relativa de los demés miembros a través de
la funcién emitter y receiver de los demas agentes. De esta forma cada agente es capaz de
emitir un mensaje en el cual se envia su ID, ya recibi este mensaje cada robot puede saber
la distancia de donde este mensaje bien y la direccién. Asi el robot es capaz de conocer la
posicién relativa de todos los aires que recibe y en base a esto calcular sus velocidades para
moverse en direccion hacia el enjambre. Utilizando este procedimiento también es posible
variar la distancia a la que un robot es capaz de recibir mensajes simulando la visiéon de los
insectos, pero que estos no son omniscientes y tienen un dngulo muerto de vision lo cual se
ha replicado en el modelo de Webots.

Como se observa el siguiente segmento de c6digo utiliza la funcién en mirar para enviar
la identificacién propia de cada robot

A través de la funcién receiver se procesan los pings recibidos de manera que se pueda
conocer informacién del emisor y en base a esto calcular la direccién y la fuerza de la senal
lo cual es equivalente a la distancia desde la cual el mensaje fue enviado se descomponen los
caracteres del mensaje y seguido a esto, se calculan las posiciones relativas de cada gente vy,
con esto, se registran las posiciones respecto a los demas en una lista.
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Esto permite que cada robot tenga una referencia distinta sobre la posicion relativa de
los demés y seguido a esto desplazarse en el ambiente dirigiéndose al enjambre y la velocidad
a la que el enjambre se mueve. Esta forma utilizando medidas como la media y la posicién
angular de los demas agentes, el agente individual puede posicionarse respecto a los demés,
llevando a cabo maniobras similares a las del modelo biolégico.

Se obtienen las
Se envia y recibe Se obtiene la posiciones de las
ping con ID direccion y fuerza —»| sefiales entrantes
del ping y se relacionan a
1D
Se calculan
osiciones liza |
p : y Se_ gE:uta ala .
velocidades ¢ posicion deseada
relativas

Figura 36: Obtenciéon de datos de la senal entrante

Por ultimo, se define el comportamiento de enjambre y el comportamiento individual
basado en vehiculos méviles de Braitenberg. Como se mencion6 anteriormente primero se
calculan las medias de posicién y velocidad de los demas robots. Posteriormente dependiendo
de la distancia existente entre cada agente y los tresholds definidos para poder realizar un
cambio de comportamiento dependiendo la regién en la que se encuentran, la gente entrara
en una de tres secciones y se comportara de acuerdo a la misma.

Para esto los agentes pueden moverse hacia el centro de masa que sera el movimiento de
cohesion y esto dependera de si se encuentran en el rango de vision. Asi, si los agentes son
capaces de ver al enjambre se desplazaran en direccion hacia el mismo. Si hay agentes que
entran en el rango de alejarse quiere decir que estan muy cerca del otro agente, el agente
actual cambiar a su posiciéon en un angulo de giro que esté previamente definido en base a
esto evitara las colisiones. Finalmente, cada gente toma la velocidad del enjambre que ha
sido calculada en base a medias geométricas.

Por ultimo, como se menciond en parrafos anteriores se agregan los comportamientos
en base a una combinacién lineal define qué comportamientos tienen méas peso respecto
al enjambre. Ademaés, es importante mencionar que si uno de los agentes no se encuentra
ninguna de las tres regiones este tomara un comportamiento personal basado en decisiones
estocasticas y basandose en los principios de un vehiculo mévil de Braitenberg.
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Figura 37: Obtenciéon de datos de la senal entrante

Entorno de simulacion

Para el entorno de simulacién se colocéd utileria disponible en los objetos 3D proporcio-
nados por Webots, de manera que existan obstaculos Y ligeros para demostrar el compor-
tamiento evasivo a los objetos por parte de los robots. Para la simulacion se implementaron
10 agentes con el fin de demostrar la robustez del algoritmo y su similitud cualitativo el
comportamiento del modelo biolbgico.
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(a) Inicio del movimiento y aproxima- (b) Movimiento establecido y expansion
cién a obstaculo notable

(c) Division del enjambre

Figura 38: Resultados en plataforma Webots
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capiTuLo 11

Conclusiones

Se comprob6 experimentalmente que el rendimiento del algoritmo artificial bioinspi-
rado disefiado, cumple con las caracteristicas del modelo biolégico. Por lo que se ha
cumplido el objetivo principal de la presente investigacion.

Se determindé un algoritmo computacional plara simular el comportamiento de un
enjambre de insectos de la familia psocoptera y también su implementaciéon en simu-
laciones de plataformas fisica como un robot e-puck.

El comportamiento direccional estudiado de un enjambre de insectos de la familia
psocoptera puede cambiar de parametros de polarizaciéon dependiendo si se trata de
desplazamiento o de un comportamiento estacionario como se observa en la Figura

La variacion en la cantidad de agentes en el enjambre simulado por computadora, no
tiene influencia significativa sobre parametros de rendimiento como la polarizacion,
rotacion y la expansion del enjambre como muestra la Figura [26]

La variacién del dngulo de giro o repelencia afecta directamente la polarizacién del
enjambre, siendo méxima mientras el &ngulo se minimiza como denota la Figura

El aumento en el angulo de visiéon disminuye, aunque poco significativamente, la po-
larizacion de los angentes conforme este aumenta. Esto es debido a la capacidad de
sensado de los mismos y que esto puede obligarlos a cambiar de direcciéon en sentidos
totalmente opuestos como muestra la Figura [28]

La variacion en el tamano de los agentes medio en unidades de cuerpo (Body Lenght)
aumenta de manera directamente proporcional la expansién del enjambre. Esto es
debido al cambio de densidad que existira dentro del enjambre debido a que parametros
como las regiones de comportamiento dependen del tamano del agente como muestra
la Figura
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CAPITULO 12

Recomendaciones

Se recomienda realizar observacion analitica a un enjambre de insectos mas activo y
controlado por profesionales en el tema para obtener resultados més significativos.

Para la implementacion del algoritmo en robots reales, es importante tomar en cuenta
que se hace uso de todos los sensores infrarrojos del robot e-puck con el fin de evitar
colisiones durante su movimiento individual.

Si se desea utilizar un agente distinto al e-puck, se recomienda realizar experimen-
taciones modificando los parametros de los algoritmos diseniados. Esto debido a que,
como se demostrd anteriormente, el tamano de los agentes afecta rendimientos como
la expansién del enjambre.

Es recomendable utilizar, al menos, 10 agentes para replicar el comportamiento deseado
ya que, segin el comportamiento observado, los enjambres de insectos de la familia
psocoptera se encuentran en tamanos de entre 8 y 500 agentes dependiendo la especie

[33].
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capiTuLo 14

Anexos

14.1.

Capturas de pantalla de simulaciones en MATLAB
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Figura 39: Resultados de primera simulacién sin controlar colisiones
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Figura 40: Enjambre de psocoptera encontrado en un arbol

Figura 41: Fotografia cercana de espécimen
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Figura 42: Fotografia cercana de espécimen

Figura 43: Fotografia cercana de espécimen
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Figura 44: Psocopteras sobre superficie blanca para observacion
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