®ESPE

LINIUEHSII:IAI:I DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

DEPARTAMENTO DE ELECTRICA Y ELECTRONICA

CARRERA DE INGENIERIA EN ELECTRONICA,
AUTOMATIZACION Y CONTROL

TRABAJO DE TITULACION, PREVIO A LA OBTENCION
DEL TITULO DE INGENIERO EN ELECTRONICA,
AUTOMATIZACION Y CONTROL

TEMA: CONCEPTO Y PROTOTIPO DE UN ENJAMBRE DE
VEHICULOS AUTONOMOS ADECUADO PARA UN PROCESO

EVOLUTIVO INFINITO

AUTOR:
SR. PROCEL MEDINA, GALO SEBASTIAN

DIRECTOR: ING. ARCENTALES VITERI, ANDRES
RICARDO PH.D.

SANGOLQUI

2016



®ESPE

I.INI\-‘EFISII:IAI:! DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

DEPARTAMENTO DE ELECTRICA Y ELECTRONICA

CARRERA DE INGENIERIA EN ELECTRONICA,
AUTOMATIZACION Y CONTROL

CERTIFICACION

Certifico que el trabajo de titulacion: “CONCEPTO Y PROTOTIPO DE UN
ENJAMBRE DE VEHICULOS AUTONOMOS ADECUADO PARA UN
PROCESO EVOLUTIVO INFINITO”, realizado por el sefior GALO
SEBASTIAN PROCEL MEDINA, ha sido revisado en su totalidad y analizado por
el software anti-plagio, el mismo cumple con los requisitos tedricos, cientificos,
técnicos, metodologicos y legales establecidos por la Universidad de Fuerzas Armadas
ESPE, por lo tanto me permito acreditarlo y autorizar al sefior GALO SEBASTIAN
PROCEL MEDINA para que lo sustente publicamente.

Sangolqui, Septiembre de 2016

o fadh

Ing Andreés Rlcardo Arcentales Viteri PhD.
DIRECTOR



®ESPE

UNIVEHSIDAH DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNDVACION PARA LA EXCELENGCIA

DEPARTAMENTO DE ELECTRICA Y ELECTRONICA

CARRERA DE INGENIERIA EN ELECTRONICA,
AUTOMATIZACION Y CONTROL

AUTORIA DE RESPONSABILIDAD

Yo, GALO SEBASTIAN PROCEL MEDINA con cédula de identidad N°:
1718163932, declaro que este trabajo de titulacion “CONCEPTO Y PROTOTIPO
DE UN ENJAMBRE DE VEHICULOS AUTONOMOS ADECUADO PARA UN
PROCESO EVOLUTIVO INFINITO” ha sido desarrollado considerando los
métodos de investigacion existentes, asi como también se ha respetado los derechos

intelectuales de terceros considerandose en las citas bibliogréficas.

Consecuentemente declaro que este trabajo es de mi autoria, en virtud de ello me
declaro responsable del contenido, veracidad y alcance de la investigacion

mencionada.

Sangolqui, Septiembre de 2016

~ \ /ﬂj K/
6Al0 I AROCEL

Sr. Galo Seba§t|an Procel Medlna
C.C. 1718163932



@ESPE

UNIVEH‘SMAD DE LAS FUERZAS ARMADAS

INNDVACION PARA LA EXCELENCIA

DEPARTAMENTO DE ELECTRICA Y ELECTRONICA

CARRERA DE INGENIERIA EN ELECTRONICA,
AUTOMATIZACION Y CONTROL

AUTORIZACION

Yo, GALO SEBASTIAN PROCEL MEDINA, autorizo a la Universidad de las
Fuerzas Armadas ESPE publicar en la biblioteca virtual de la institucion el presente
trabajo de titulacion “CONCEPTO Y PROTOTIPO DE UN ENJAMBRE DE

VEHICULOS AUTONOMOS ADECUADO

PARA UN PROCESO

EVOLUTIVO INFINITO”, cuyo contenido, ideas y criterios son de mi autoria y

responsabilidad.

Sr. Galo Sebas‘tién Procel Medina
C.C. 1718163932

Sangolqui, Septiembre de 2016



DEDICATORIA

Quiero dedicar este proyecto de investigacion a mi familia, por su constante apoyo y
amor incondicional a lo largo de toda mi vida, porque ustedes me han formado y

gracias a ustedes soy la persona que soy el dia de hoy.

A mi padre Galo, por ser mi ejemplo, mi modelo a seguir y siempre estar a mi lado,

incondicionalmente, pese a toda circunstancia.

A mi madre Margarita, por ser la mujer mas importante en mi vida y quien siempre

supo guiarme con amor, paciencia y firmeza.

A mis hermanos Alan y Estefany, por su admiracion, que es mi fuente méas pura de

inspiracion para ser cada dia una mejor persona tanto personal como profesionalmente.



AGRADECIMIENTO

A Dios, por el regalo de la vida, y todas las bendiciones que derrama sobre mi.

A mi familia, por siempre estar presente, por guiar mis pasos, por corregir mis errores,

por todo el amor que me profesan.

A todos mis amigos, quienes han estado en los buenos y malos momentos a mi lado,

personas que han enriquecido mi vida de tantas maneras.

A la Universidad de las Fuerzas Armadas — ESPE, a todos los docentes que me han
brindado sus conocimientos y sabiduria a lo largo de mi formacion profesional y
ademas supieron formarme como ser humano, y en especial al Dr. Andrés Arcentales,
quien supo guiarme con paciencia y brindarme su conocimiento para la culminacion

de este proyecto.

Atodo el equipo de la Unidad de Relaciones de Cooperacion Interinstitucional — URCI
por darme a conocer nuevas oportunidades y brindarme las mejores experiencias de

mi vida.

A la Universidad de Ciencias Aplicadas de Brandemburgo y al Dr. Guido Kramann

por abrirme las puertas y permitir el desarrollo de este proyecto.



Vi

INDICE DE CONTENIDO

CERTIFICACION ..ottt i
AUTORIA DE RESPONSABILIDAD .......cvoveeeeeeeeeeieeesees e s i
AUTORIZACION ...ttt iii
DEDICATORIA ettt 0\
AGRADECIMIENTO ..ottt \
INDICE DE CONTENIDO ....outviiiriiiirieieeseiesssissssssesssessssessessesssenas Vi
RESUMEN ... Xii
AB ST RA CT e nnres Xiii
CAPITULO | oottt 1
INTRODUGCCION ....viuiiriiririeiesiesisess s 1
1.0 ANTECEUBNTES. ... .ottt bbbttt sbenne s 1
1.2. Justificacion € IMPOItANCIA ........ccoerveeieriiieerie e 2
1.3. Alcance del ProYECIO .......ccveieiiiiiee e e 3
1.4, ODJELIVOS. ...ttt 4
1.4.1. ODJEtiVO GENETAL .....ovieiiee e 4
1.4.2. ODbjetiVoS ESPECITICOS. ....ecveiieiieieiiese e 4
CAPTTULO Tttt 5
MARCO TEORICO ..ot sssasssessssssnnes 5
2.1, INTrOAUCCION ...ttt 5
2.2. AlQOritMOS EVOIULIVOS .......cveiiieie e 5
2.2.1. Componentes de un algoritmo evolUtiVO............cccooeriniiieiiciecec e 7
2.2.2. Aplicaciones de los algoritmos eVolUtiVOS.............cccccveveeieiiie e, 11
2.3. ENjambres roDOLICOS ........coveiviiieiiiciseeeee e 12

2.3.1. InSPIracion NAtUral...........cccooiiiiiiiiie e 13



2.3.2. Caracteristicas CONSLITULIVAS ...........ccoereeiriireieeseseeee e 14
2.3.3. MEt0d0S de dISEM0. .......ccveiiiiiiieirie e 17
2.3.4. MEt0doS de aNALISIS ......cc.eviriiiiieicc e 19
2.3.5. Comportamientos COIECTIVOS .........ccuiirieiiieie et 21
2.4. Aplicaciones COMDINAUAS .........ccveiiieiieiie e 23
2.5. DesCripCion del PrOYECIO ......ccveiiveie e 27
CAPTTULO T oottt 29
DISENO E IMPLEMENTACION DE HARDWARE .......ccccoveivieeieniieenns 29
3.1 INErOUUCCION ...t 29
3.2. Consideraciones de diSEM0 ..........ccerveiriririeireeee e 29
3.2.1. COMUNICACION: ....eiuiiiieieieste ettt 30
3.2.2. SeNSOreS Y ACIUAAOIES: ......eeiveerieiiieiieeiestee e ste st sre e sre e 30
3.2.3. PrOCESAMIENTO: ....eeuiiiieie ittt bbb 30
3.2.4. Sistema de ENErgiZaCiON ..........ccceevveiueeiieiie e 31
3.2.5. Tamano del enjambre ..........ccvoeiiece e 32
B.2.6. ENEOINO ... 32
3.3. Resumen de caracteristicas del enjambre ...........cccccoevvevi v, 32
3.4. Implementacién del sistema de deteccidn de coliSiones ...........ccccevveviennen. 33
3.5. Hardware adiCional............cccooiiiiiiiiiiceee e 36
3.6. Disefio e implementacion del entorno ..........ccocvevecieci e 38
3.7. Programacion del 8gBNtE ...........ceierieiierieieisereee e 41
CAPITULO IV ittt 43
IMPLEMENTACION DEL SOFTWARE .......ccooiivetieeeceees oo, 43

A0 INEFOAUCCION ...ttt e e e e e e e e e e e aeeens 43



4.2. Software de SIMUIACTON. ..o 43
4.2.1. Consideraciones fiSICAS .........ccuriririrerieirere e 43
4.2.2. Simulacion del MOVIMIENTO ........ccovvirieiiiieees e 45
4.2.3. Evaluacion del enjambre ... 46
4.3. Software de OptimizZaCion ..........c.cccvevuiiieieeie e 49
4.3.1. DiseNo del algoritmo .........ccovveiiiieie e 49
4.3.2. ReSUmMeN de CaraCteriStiCas. .......cccccvrerierirerierieesie e 54
CAPITULO V ittt 55
EXPERIMENTACION Y ANALISIS DE RESULTADOS .......cccoovvevvrvenane, 55
5.1, INrOTUCCION ...t 55
5.2. Andlisis de resultados de optimizacion ............cccceovrveniinieneneine e 56
5.3. Analisis de resultados de SImulacion............ccccovereiiiiincinccee, 58
5.4. Analisis de resultados de implementacion.............cccocvveriniiniiiene s 60
CAPITULO Vot ss s 64
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES ........coooiiiiieeee e, 64
6.1, CONCIUSIONES.......oiiiiiiiiiiice e 64
6.2. RECOMENUACIONES .....covviriiie ittt 66
BIBLIOGRAFTA w....ooiiitiitiitiiseis st 67

ANEXOS s 70



INDICE DE TABLAS

Tabla 1 Resumen de caracteristicas ATMEGASB2L. ..o 30
Tabla 2 Resumen de caracteristicas del enjambre a implementarse ...............c.cc....... 33
Tabla 3 Caracteristicas del micro-motor FF-130SH ..........ccoooiiiiiniiiniieiccncis 34
Tabla 4 Resumen de caracteristicas del agente ..........cccevvrereririenereiese e 38
Tabla 5 Costos de implementaCion ...........cccoveiiiiiieieieere e 40
Tabla 6 Representacion genética del comportamiento..........c.ccceevveveiieeveeveciee s, 50
Tabla 7 Resumen de pardmetros del algoritmo..........cccccveveiieiicie s, 54
Tabla 8 Comportamientos MAS OPLIMOS........ccveiierierieiie e see e 56

Tabla 9 Comportamientos Men0s OPLIMOS. .........ccucerererieiere e 59



INDICE DE FIGURAS

Figura 1 Proceso de un algoritmo eVOIULIVO ...........ccccvevieeiii i 6
Figura 2 Terminologia de los algoritmos genétiCos.........ccccoveveiieieeve e, 8
Figura 3 Progreso tipico de un algoritmo eVOIULIVO............ccccoeiieiiere e 9
Figura 4 Aplicaciones de algoritmos eVOIULIVOS ...........cccooeiiiinininicce e 12
Figura 5 Kilobots, desarrollados por Wyss INStitute. ...........ccoovereiieiiencie e 14
Figura 6 Comunicacion indirecta con emision de Uz. ..........cccceveiveieece e cecce e, 15
Figura 7 Formacion de patrones con KiloDOtS. .........cccocevvveiieieiieiiece e, 15
Figura 8 S-BOT desarrollado por EPFL para navegacion por terreno...........c.ccoeev.... 16
Figura 9 Enjambre robotico trabajando en equipo. .........ccovoereiienineiesise e 22
Figura 10 Navegacion grupal €N terreN0. ........c.ccveeerieriererie e seeeeee e 23
Figura 11 Disefio 3D de un S-BOT en el simulador. ...........cccooveveiieineiiicieeceene 24
Figura 12 Feromonas visualizadas en tiempo real a través de realidad aumentada... 25
Figura 13 Reglas de movimiento optimizado para un mapeo distribuido ................. 26
Figura 14 Entorno creado para limpieza dinAmica. ..........ccocoverrenenciencneneesene 26
Figura 15 Secuencia de actividades para el desarrollo del proyecto.............c...c......... 28
Figura 16 Micro-motores FF-130SH .........cccccoiiiiiiieiece e 33
Figura 17 Conexion directa de 10S MiCro-MOLOreS..........ccovrereenenenieesese e 34
Figura 18 Lecturas analdgicas con motor bloqueado (1) y liberado (2). ................... 35
Figura 19 Conexion de los micro-motores con resistencias pull-down. .................... 35

Figura 20 Lecturas analdgicas con pull-down, motor bloqueado (1) y liberado (2).. 36

Figura 21 Conexiones para el programador AVRISP mKIlL. ..o, 36
Figura 22 Ubicacion de los motores con respecto al suelo. .........ccccoevvviiineinenne. 37
Figura 23 Agente. Derecha: Primera version. Izquierda: Version final.................... 37
Figura 24 Ensamblaje 3D del entOrn0..........cccocvveieiiiie i 39
Figura 25 Método de POIariZacCion. ..........cccevveieeiieiieie e 39
Figura 26 Sistema total implementado.............ocooiiiiniiei 41
Figura 27 Posibles interacciones en la simulacion..............cccccoeveivieiieciccciiccee, 45
Figura 28 Parametro de evaluaCion............cccccveiiiieiicie e 47
Figura 29 POSICION INICIAL.......cociiiieiice e 47

Figura 30 Eficiencia del enjambre segin nimero de agentes. ..........cccocevererenerennn. 48



xi

Figura 31 Evaluacion en funcidn del tiempo. .......cccccvevevie e, 49
Figura 32 Distancia total segun el namero de simulaciones promediadas................. 51
Figura 33 Histograma funcion de SelecCion. ...........ccooevieiiciciic i, 52
Figura 34 GENES MAS GPL0OS. ...ccveeveiieiieeiie e st este et e et sre e e sreesre e sreenreannens 56
Figura 35 Resultado de la ejecucion de un algoritmo. .........ccoooveveiieieecc e 57
Figura 36 Convergencia del algoritmo............ccociiiiiiiiniiessee s 58
Figura 37 GENES MEN0OS QPT0OS. ...c.veiveeiieiirieesieesie e siee e e e sree e ee e st see e sreesaeaneens 58
Figura 38 Comparacion de resultados obtenidos en la simulacion. ........................... 59
Figura 39 Posicion inicial del enjambre. ..........cocoviieieeie e 60

Figura 40 Comparacion de los resultados obtenidos en la implementacion fisica. ... 60
Figura 41 Comparacién entre simulacion e implementacion con el gen mas apto. ... 61
Figura 42 Comparacion entre simulacion e implementacion con el gen aleatorio. ... 62

Figura 43 Comparacion entre simulacion e implementacion con el gen menos apto.62



xii

RESUMEN

El proyecto titulado “Concepto y Prototipo de un Enjambre de Vehiculos Autonomos
Adecuado para un Proceso Evolutivo Infinito”, propuesto por la Universidad de
Ciencias Aplicadas de Brandeburgo, tiene como objetivo disefiar e implementar un
grupo de robots simples y de bajo costo para que en su conjunto desarrollen
comportamientos complejos, conocido como inteligencia de enjambre, y resuelvan una
tarea especifica. Dicho comportamiento seré optimizado fuera de linea, utilizando un
algoritmo evolutivo. El proceso completo podré ser simulado mediante un software
desarrollado en su totalidad y enfocado a la tarea seleccionada. Como primer punto, se
procede a la implementacion fisica del sistema (hardware). Se construyen los agentes
y el entorno de pruebas. Se programa un cddigo general para que todos agentes puedan
implementar un comportamiento especifico, y asi evaluar su desempefio en la vida
real. Toda la implementacién fisica se basa en la premisa del agente funcional mas
simple posible. En base al disefio del enjambre y al comportamiento fisico de cada
agente, se disefio un software de simulacion. Se toma en consideracion todas las
interacciones fisicas posibles para generar una simulacion acorde a la realidad. Es
necesario obtener parametros de desempefio a través de la simulacién por lo que se
programa una interfaz grafica completa que despliega toda la informacion requerida.

Una vez desarrollado el hardware y software del proyecto, se programa un algoritmo
evolutivo que optimiza el comportamiento del enjambre para resolver la tarea
propuesta. Este algoritmo utiliza la simulacion del enjambre para evaluar los posibles
comportamientos y retornar el mas Optimo entre ellos. Para validar el proceso
realizado, dicho comportamiento es implementado y evaluado en el hardware y es

comparado con los resultados de la simulacién, validando y concluyendo el proceso.

PALABRAS CLAVES:
e ENJAMBRE
e ROBOTICO
e EVOLUTIVO
e SIMULADOR
e ALGORITMO
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ABSTRACT

The project entitled "Concept and Prototype of an Autonomous Swarm Vehicle
Suitable for an Infinite Evolutionary Process" proposed by the Brandenburg University
of Applied Sciences, aims to design and implement a group of simple and inexpensive
robots which together can develop elaborate behaviors, known as swarm intelligence,
to solve a specific task. Such behavior is optimized offline, using an evolutionary
algorithm. The whole process can be simulated using the developed software focused
on the selected task. The first phase of the project is to work on the physical part of the
system (hardware). Agents and the test environment are implemented. A generic code
Is programmed so the agents can execute a specific behavior and evaluate its
performance in real life. All the physical implementation is based on the premise of
the simplest possible agent. In the second phase is designed and programmed the
simulation software for the swarm. It takes into account all possible physical
interactions to generate a simulation according to the reality. It is necessary to obtain
performance parameters through simulation so it is designed a complete graphical
interface that displays all the required information. Once the hardware and software of
the project are complete, an evolutionary algorithm is programmed. This algorithm
optimizes the behavior of the swarm to solve the proposed task. This algorithm uses
the swarm simulation to evaluate behaviors and returns the optimum in between the
explored behaviors. Finally, this behavior is implemented and evaluated in the
hardware and it is compared with simulation results to validate and conclude the

process.

KEYWORDS:
e SWARM
e ROBOTICS
e EVOLUTIONARY
e SIMULATOR
e ALGORITHM



CAPITULO |
INTRODUCCION

Como parte del plan de fortalecimiento e internacionalizacion de la Universidad
de las Fuerzas Armadas ESPE, se genera un convenio con la Universidad de Ciencias
Aplicadas de Brandeburgo para desarrollar proyectos de investigacion en colaboracion
mutua. Dentro de este marco, es propuesto el tema de investigacion aqui presentado,
para ser desarrollado como trabajo de investigacion para la obtencion del titulo de

ingeniero en electrénica, automatizacion y control.

1.1. Antecedentes

La robdtica de enjambre es un enfoque relativamente nuevo de sistemas
multirobéticos, el cual consiste en una gran cantidad de robots simples, Ilamados
agentes, que al interactuar de forma conjunta, generan comportamientos complejos o
elaborados (Beni, 2004). Este nuevo enfoque esta inspirado por sistemas naturales
como colonias de hormigas, enjambres de abejas, escuelas de peces, entre otros
(Dudek, Jenkin, Milios, & Wilkes, 1993). De forma genérica, esta interaccion es
conocida como inteligencia de enjambre.

La inteligencia de enjambre en la naturaleza es utilizada en tareas como
construccion de panales, basqueda de objetivos, caza grupal, movilizacion, entre otras,
existiendo un alto grado de efectividad. Por este motivo, las investigaciones actuales
se han enfocado en replicar la eficiencia de dichos comportamientos en la solucién de
problemas de la vida real. Esto, finalmente se traduce en aplicaciones de distinta
indole, como médicas, agricolas, de construccion, militares y mas (Sahin, 2004).

Al aplicar los conceptos de inteligencia de enjambre en sistemas multirob6ticos
(robdtica de enjambre), surgen varios aspectos a tomarse en cuenta, como por ejemplo
el comportamiento de los agentes, formas de intercomunicacion, disefio fisico del
enjambre, tamario de la poblacion, entre otros (Nolfi, Bongard, Husbands, & Floreano,
2016). Existen numerosas investigaciones que profundizan individualmente cada

aspecto, entre ellas tenemos: optimizacion de arquitecturas de control (Balch, 2004),



importancia de la intercomunicacion (Das, Behera, & Panigrahi, 2016), morfologia
segun la aplicacion y formas de aprendizaje (Xu & Chen, 2008).

En la tematica del comportamiento del agente, la tendencia actual se dirige al
aprendizaje de maquina (Barash, 1999). Para este propdsito, las herramientas
comunmente utilizadas son técnicas de optimizacion estocéastica, conocidas como
algoritmos evolutivos. Las aplicaciones de los algoritmos evolutivos son varias y estan
presentes en &reas como disefio de circuitos, célculo de estrategias de mercado,
reconocimiento de patrones, acustica, ingenieria aeroespacial, y demas. De esta forma,
se pretende obtener un comportamiento natural del enjambre artificial, siendo los
mismos agentes los que aprenden a comportarse segun la tarea a realizar o las

condiciones del entorno (Beni, 2004).

1.2. Justificacion e importancia

Existen tareas muy complejas para ser realizadas por un solo robot, por lo que es
necesario en estos casos la utilizacion de més de uno. Varios robots simples pueden
ofrecer una solucién mas economica y sencilla que un solo robot, grande y complejo.
Ademas, los sistemas de multiples robots son generalmente mas flexibles y toleran
mejor los fallos que un solo robot actuando por su cuenta. Tomando en cuenta estas
ventajas de los sistemas multirobéticos y la efectividad del comportamiento de
enjambres en la naturaleza, surge el estudio formal de lo que se conoce como
enjambres roboticos.

Estos sistemas pueden ser utilizados en escenarios en donde las tareas son muy
peligrosas o exigen mucho esfuerzo para un operador humano, o incluso cuando el
tiempo de respuesta es crucial. Ejemplos de estas tareas son operaciones de busqueda
y rescate, exploracion espacial, vigilancia, monitoreo, limpieza, mantenimiento, entre
otros.

Por otro lado, la inteligencia artificial, como campo de estudio, despierta gran
interés debido a sus multiples aplicaciones que no solamente se limitan a la ingenieria,
sino que resultan transversales en tematicas variadas que van desde negocios hasta
medicina. La inteligencia de enjambre, siendo un enfoque especializado de la

inteligencia artificial, tiene de igual forma altos niveles de efectividad frente a ciertas



tareas especificas como son recoleccion o construccion, y actualmente ya existen
investigaciones que abordan estos temas.

Teniendo en cuenta el trasfondo cientifico que existe en torno a estos temas, se
propone este proyecto de investigacion, para obtener un primer acercamiento a una
tendencia mundial actual de desarrollo tecnoldgico, que ofrece beneficios a corto y
largo plazo. Con este trabajo se establecera un punto de inicio para futuras
investigaciones en nuestra universidad y pais, ademas que se desarrollara un prototipo

fisico del sistema que puede ser utilizado para proyectos futuros.

1.3. Alcance del proyecto

Actualmente en la Universidad de Ciencias Aplicadas de Brandeburgo, existen
trabajos previos relacionados a enjambres roboticos. Con base en estos prototipos, se
redisefiara e implementara un sistema multirobo6tico para cumplir con una tarea
especifica, pudiendo ser recoleccién, busqueda, movilidad, entre otras, implementando
algoritmos evolutivos para optimizar el cumplimiento de dicha tarea ademés de
evidenciar caracteristicas propias de un enjambre.

Para esto, el trabajo estara dividido en varias partes. En primer lugar, es necesario
definir una tarea acorde a las capacidades del enjambre a construirse, teniendo en
cuenta el tipo de agentes y los medios de interaccion con el entorno.

Posteriormente, se procedera con el trabajo sobre hardware. Esto involucra la
correcta seleccion de sensores y actuadores que permitan un desenvolvimiento éptimo
del enjambre. Ademaés, se construira el escenario de trabajo adecuado a la tarea
escogida y considerando la dimension del sistema fisico.

Luego, se trabajara en el software, primero definiendo el comportamiento de los
agentes fisicos, y segundo desarrollando un entorno de simulacién para el enjambre.

Una vez definido el hardware y el software, se procedera a desarrollar un algoritmo
evolutivo que optimice el comportamiento del enjambre en la tarea seleccionada,
baséndose en la simulacion.

Finalmente se procedera con la implementacion total del sistema, cargando a los
agentes con el comportamiento optimizado, y ejecutando el proceso para resolver la

tarea.



4

Con los resultados obtenidos sera posible realizar un andlisis de desempefio,
comparacion con las simulaciones y finalmente concluir el proyecto.
Esto servird para establecer el trabajo futuro o las modificaciones que se crean

necesarias.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

e Disefiar y construir un conjunto de vehiculos autébnomos que implementen
algoritmos evolutivos para solucionar una tarea especifica, basandose en

inteligencia de enjambre.

1.4.2. Objetivos especificos

e Definir una tarea especifica que debera ser resuelta por el enjambre a crearse,
teniendo en consideracion la complejidad de la misma, asi como sensores y
actuadores necesarios, nimero de agentes requeridos y espacio fisico.

o Disefiar e implementar el hardware del agente, para acoplarse a la tarea asignada,
asi como para interactuar con otros agentes, optimizando costo y tamafio del
mismao.

e Disefiar un software de simulacion apropiado para el enjambre creado y basado en
la tarea escogida, para obtener resultados de desempefio y evaluacion del sistema.

e Desarrollar un algoritmo evolutivo que optimice el comportamiento del enjambre
mediante los parametros de eficiencia seleccionados, basado en los resultados de

desempefio obtenidos por la simulacion.

e Implementar el comportamiento optimizado en el sistema real para analizar y

comparar con los resultados simulados y establecer las conclusiones del proyecto.



CAPITULO II
MARCO TEORICO

2.1. Introduccion

En este capitulo, se realizara un analisis detallado de toda la literatura revisada y
se presentara la investigacion actual y estado del arte de todos los componentes del
presente trabajo de investigacion. Con esto se podra obtener inspiracion para el
posterior desarrollo del proyecto. Se presentard un resumen de los algoritmos
evolutivos, con todas sus ventajas y desventajas dependiendo del uso de los mismos.
Se presentara su definicion y sus principios basicos. Ademas, se indicara como esta
compuesta la clasificacion actual y los problemas tipicos de aplicacion. Posteriormente
seran abarcados los mas recientes avances y los planes a futuro para este campo de la
inteligencia artificial.

Una vez presentada la tematica de algoritmos evolutivos, se proseguird con la
definicion y caracteristicas constitutivas de los enjambres robdticos. Se detallara
métodos de disefio y andlisis. Seran presentados los comportamientos colectivos en los
que se estd desarrollando la investigacion actual. Posteriormente se presentara los
trabajos actuales que combinan ambas tendencias y principalmente en qué tipo de
situaciones son aplicables ambos campos.

El capitulo finalizara con un detalle a breves rasgos de todo el trabajo realizado.
De la tendencia actual se obtendré la inspiracion inicial y se seleccionara una tarea en
especifico para el enjambre a desarrollarse. Todo el contenido presentado en este
capitulo servird como base para fundamentar el desarrollo tecnoldgico en el presente
proyecto.

Serd presentado un diagrama esquematico del contenido del presente trabajo

escrito para que el lector pueda guiarse a través del mismo.

2.2. Algoritmos evolutivos

En el campo de optimizacién matematica, un algoritmo evolutivo (EA) es una
heuristica de busqueda que imita el proceso de seleccidon natural. Esta heuristica se
utiliza de forma iterativa para generar soluciones utiles a problemas de optimizacion.

(Lauer & Riedmiller, 2000). Los algoritmos genéticos pertenecen a la clase méas grande



de los algoritmos evolutivos (EA), que generan soluciones a problemas de
optimizacion utilizando técnicas inspiradas en la evolucion natural, como la herencia,
mutacion, seleccion y de cruce.

En un algoritmo evolutivo, se evoluciona una poblacién de soluciones candidatas
(Illamados individuos, criaturas, o fenotipos) a un problema de optimizacién hacia las
mejores soluciones. Cada candidato tiene un conjunto de propiedades (sus
cromosomas 0 genotipo) que puede ser mutado y alterado. Tradicionalmente, las
soluciones estan representados en codigo binario como cadenas de 0s y 1s, pero otras
codificaciones son también posibles. (Xu & Chen, 2008)

La evolucién comienza generalmente a partir de una poblacion de individuos
generados al azar, y es un proceso iterativo. Cada poblacién presente en una iteracion
del algoritmo se llama generacion. En cada generacion, se evalla la aptitud de cada
individuo de la poblacion; esta aptitud es por lo general el valor de la funcién objetivo
en el problema de optimizacion a resolver. Los individuos mas aptos son
estocasticamente seleccionados de la poblacion actual, y el genoma de cada individuo
es modificado (recombinado y posiblemente mutado aleatoriamente) para formar una
nueva generacion. La nueva generacion de soluciones candidatas se utiliza a
continuacién en la siguiente iteracion del algoritmo. Comunmente, el algoritmo
termina cuando se ha producido un nimero maximo de generaciones, o se ha alcanzado

un nivel de aptitud satisfactorio. El proceso simplificado se lo presenta en la Figura 1.

Seleccion de padres

> Padres

Inicializacion

Combinacion

; v
Poblacién
Mutacion
A
4
Terminacion .
Descendencia

Seleccion de sobrevivientes

Figura 1 Proceso de un algoritmo evolutivo



Las diferentes clasificaciones de los algoritmos evolutivos poseen de forma

general el mismo principio de funcionamiento. Las diferencias se encuentran en ciertos

detalles técnicos constitutivos.

Para esta clasificacion se utiliza la representacion de un posible candidato a

solucion:

Algoritmos genéticos: Los candidatos son representados como cadenas de
caracteres de un alfabeto finito

Estrategias de evolucion: Los candidatos son representados como vectores
de valores reales

Programacion evolutiva: Los candidatos son representados como
maéaquinas de estado finitas

Programacion genética: Los candidatos son representados como

estructuras de arbol

Todas estas representaciones tienen su origen en distintos puntos a través de la

historia de la investigacion de este campo. La utilizacion de cierto algoritmo en

especifico depende de la forma utilizada para codificar las posibles soluciones, o que

esta codificacion sea dada de forma natural.

2.2.1. Componentes de un algoritmo evolutivo

Un algoritmo evolutivo generalmente posee cierto nimero de componentes y

operaciones necesarias para su desarrollo. Estos componentes son especificos y varian

de un tipo de algoritmo evolutivo a otro. Estos son:

Representacion de los individuos

Funcion de evaluacion (aptitud)

Poblacion

Mecanismo de seleccidn de padres

Operadores de variacién, combinacion y mutacion

Mecanismo de seleccidn del superviviente



2.2.1.1. Representacion de los individuos

La representacion de los individuos establece un puente entre el algoritmo
evolutivo y la vida real. De forma general, los posibles objetos o individuos que seran
soluciones del problema son conocidos como fenotipos, y su codificacién para ser
optimizados dentro de un algoritmo evolutivo se llama genotipo. El primer paso para
el disefio de un algoritmo se basa en mapear los fenotipos en genotipos. La
convergencia de un algoritmo evolutivo depende estrechamente de la forma en que
han sido mapeados los candidatos a soluciones (fenotipos). Todos estos conceptos

pueden ser analizados en la Figura 2.

Poblacidon

I Fenotipos Genotipos

1

52 010
000001

. Gen Cromosoma
Individuo

(

Figura 2 Terminologia de los algoritmos genéticos

2.2.1.2. Funcion de aptitud

La funcidn de aptitud o de evaluacion representa los requerimientos de adaptacion
del proceso evolutivo. De forma precisa, define el concepto de “mejora” segin sea el
caso de aplicacion del algoritmo evolutivo. El objetivo del algoritmo es maximizar la
funcién de aptitud. Esta funcion de aptitud representa una medida de calidad del
fenotipo para resolver el problema propuesto. En la Figura 3 puede observarse un
ejemplo grafico del funcionamiento de un algoritmo evolutivo, en donde el conjunto
de individuos, o poblacion (puntos rojos), evoluciona a lo largo del tiempo para

ubicarse en los puntos mas 6ptimos, o maximos, de la funcién de aptitud.
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Figura 3 Progreso tipico de un algoritmo evolutivo

Fuente: (Fonseca & Fleming, 1995)

2.2.1.3. Poblacién

La poblacién contiene todas las posibles soluciones. Se define como un grupo de
genotipos, y representa a la unidad de evolucion. Los miembros de la poblacion pueden
ser seleccionados, combinarse, mutar y/o morir, generando en cada iteracion un nuevo
conjunto o poblacién. Las operaciones de seleccion y reemplazo afectan directamente
a este nivel. En varias aplicaciones de algoritmos evolutivos, definir la poblacion
puede ser tan sencillo como especificar un nimero de miembros o genotipos, aunque
existen otros enfoques donde existen parametros adicionales como estructuras
espaciales. Generalmente el tamafio de la poblacién se mantiene constante a lo largo

de la busqueda evolutiva.

2.2.1.4. Seleccion

Los genotipos para ser padres son seleccionados de la poblacion actual. La funcion
de seleccion es la encargada de seleccionarlos. Segun la teoria de la evolucién de
Darwin, los mejores especimenes deben sobrevivir y crear una nueva descendencia.
Hay muchos métodos de como seleccionar los mejores genotipos, por ejemplo, la

rueda de seleccion, la seleccion de Boltzmann, la seleccién del torneo, la seleccion de



10

rango, seleccion de estado estacionario y algunos otros (Fonseca & Fleming, 1995).
De forma general, una funcion de seleccion sera tipicamente probabilistica, es decir
gue mientras mas apto sea el individuo (funcion de aptitud), tendrd mayores
probabilidades de ser escogido para convertirse en padre y generar nueva
descendencia. Igualmente, los individuos menos aptos tienen una pequefia
probabilidad de ser escogidos, pero sigue siendo posible, esto con el propdsito de no

limitar el espacio de blusqueda o estancarse en minimos locales.

2.2.1.5. Mutacion

Es un operador geneético utilizado para mantener la diversidad genética de una
generacion para la proxima. Es andlogo a la mutacion bioldgica. La mutacion altera
uno o mas valores de los componentes en un gen de su estado inicial. Con la mutacion,
el gen puede cambiar por completo del gen anterior. De ahi que el algoritmo genético
puede llegar a una mejor solucién mediante el uso de mutacion. La mutacion se
produce durante la evolucién

Segun diversos estudios, una probabilidad de mutacion razonable debe ser baja. Si
es demasiado alta, la busqueda se convertird en una bisqueda al azar primitiva (Barash,
1999).

2.2.1.6. Combinacion

Es un operador genético utilizado para variar la programacion de uno o0 mas genes
de una generacion a la siguiente. Es analogo a la reproduccion y cruce bioldgico, sobre
la cual se basan los algoritmos evolutivos. La combinacion es un proceso de tomar
secciones genéticas de varios padres y producir un solo nifio de ellos. Hay métodos

para la seleccion de los genes a combinarse.

2.2.1.7. Reemplazo
Al igual que las funciones de seleccidn, la funcién de reemplazo selecciona el
individuo menos apto de la poblacion y lo elimina. Este proceso puede ser tan sencillo

como escoger en cada iteracion el o los individuos menos aptos para borrarlos, o puede
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poseer igualmente una funcion probabilistica que actie de forma analoga con la

funcion de seleccioén.

2.2.1.8. Inicializacion

El proceso de inicializacién se mantiene simple en la mayoria de los casos de
aplicacion de algoritmos evolutivos. La poblacion inicial es generada de forma
aleatoria. Puede de igual forma generarse utilizando métodos heuristicos. Esto
inicializaria una poblacion con un mayor valor de aptitud general que un inicio

aleatorio.

2.2.1.9. Terminacion
El algoritmo se repite hasta que se alcanza una condicion de terminacion. Esta
condicion puede ser:

e Una solucion especifica satisface el criterio de parada.

Se alcanza un numero predeterminado de generaciones.
e Sealcanza un limite de recursos (tiempo/dinero)

e Convergencia de las soluciones encontradas

e Lainspeccion manual

e Combinaciones de las anteriores

2.2.2. Aplicaciones de los algoritmos evolutivos

Los algoritmos evolutivos estan clasificados dentro de la categoria de algoritmos
de optimizacion, ya que evidentemente no son los Unicos, pero a través de los afios se
ha ido comprobando que pueden llegar a ser muy robustos. Las aplicaciones de los
algoritmos evolutivos han sido muy conocidas en areas como disefio de circuitos,
calculo de estrategias de mercado, reconocimiento de patrones, acustica, ingenieria
aeroespacial, y demés. Cualquier problema de optimizacion puede aplicar un
algoritmo evolutivo para su resolucion. La efectividad del mismo depende de la forma
de representacion del espacio de soluciones y la correcta seleccion de parametros.

Los algoritmos evolutivos se han consolidado como algoritmos robustos y

confiables frente a una gran variedad de problemas. Sin embargo, aln existen métodos
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adaptados al problema que resultan mas eficientes. En la Figura 4 se puede identificar
una comparacion entre algoritmos evolutivos, métodos adaptados al problema, y
busqueda randémica. Los algoritmos genéticos superan facilmente a algoritmos de
busqueda randémica, pero sin embargo no resultan tan efectivos frente a un pequefio

rango de problemas especificos solucionables mediante métodos adaptados al

problema.
= Método adaptado al
_% problema -
£ Algoritmo evolutivo
o _ —
T | N T /_ — N
o
=
L
o
% Busqueda randdmica
I S e — T
o -
e

Rango de Problemas

Figura 4 Aplicaciones de algoritmos evolutivos

Fuente: (Fonseca & Fleming, 1995)

2.3. Enjambres robéticos

La robdtica de enjambres puede ser definida como el estudio e implementacién de
enjambres de agentes fisicos relativamente simples que pueden llevar a cabo, de forma
colectiva, tareas que estan mas alla de las capacidades de un solo agente. Existen varias
diferencias con otros estudios sobre sistemas multi-robot. La robdética de enjambres
hace hincapié en la auto-organizacion e inteligencia colectiva sin perder de vista los
problemas de escalabilidad y robustez (Dorigo, 2005). Este énfasis promueve el uso
de robots relativamente simples, dotados de capacidades sensoriales especificas,
mecanismos de comunicacion escalables y exploracion de estrategias de control
descentralizadas.

Con los recientes avances tecnologicos, el estudio de los enjambres robdticos se
estd volviendo mas factible. Existe un nimero de proyectos en curso que tienen como

objetivo desarrollar y/o controlar un gran numero de agentes fisicos (Sahin, 2004). En
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Europa, la Comisién de las Comunidades Europeas (CCA) ha estado financiando los
estudios de robdtica de enjambre a traves de su programa de Tecnologias Futuras y
Emergentes (FET). En los EEUU, la Agencia para la Investigacion en Proyectos
Avanzados de Defensa (DARPA) ha financiado proyectos de robdtica de enjambre a
través de su programa de Software para robdtica distribuida (SDR). En la Figura 5 se
observa el primer enjambre rob6tico producido a gran escala, con 1024 agentes, por

parte del Instituto Wyss, de la Universidad de Harvard.

2.3.1. Inspiracién natural
El comportamiento de un enjambre natural tiene tres caracteristicas principales
gue son deseables en un sistema robdtico y pueden ser vistas como motivaciones para

el enfoque de la robdtica de enjambre (Sahin, 2004):

e Robustez:
El enjambre se mantendra operativo, a pesar de fallos en los individuos, o
alteraciones en el medio ambiente. Esta robustez se puede explicar debido a varios
factores: La redundancia del sistema, la coordinacion descentralizada, la sencillez de

los agentes, y las capacidades de sensado.

e Flexibilidad
El enjambre puede generar diferentes soluciones para diferentes tareas. Por
ejemplo, una colonia de hormigas puede dedicarse a la recoleccion o a la caza, siendo

el mismo agente pero con un comportamiento modificado.

e Escalabilidad
El enjambre puede funcionar casi independientemente de su tamafio. Los
mecanismos de coordinacién garantizan el funcionamiento del enjambre pesar de su

tamafio.
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Figura 5 Kilobots, desarrollados por Wyss Institute.

Fuente: (Dorigo, 2005)

2.3.2. Caracteristicas constitutivas

Tanto la miniaturizacién y el costo de implementacidn son factores clave en la
robotica de enjambres. Estas son limitaciones en la construccion de grandes grupos de
robots. Por lo tanto, se debe enfatizar en la simplicidad del agente. Existen
consideraciones generales a tomar en cuenta al momento de definir y desarrollar un
enjambre robotico (Balch, 2004).

2.3.2.1. Comunicacion

Una de las caracteristicas fundamentales de un enjambre robdético es la forma de
comunicacion, o interaccion entre agentes. Las opciones en la literatura se pueden
dividir en dos categorias: la comunicacién directa e indirecta (Dorigo, 2005). En la
comunicacidn directa se establece la comunicacion especifica entre dos 0 més agentes
del enjambre. Para esto, existen métodos como Bluetooth, infrarrojo, Wi-Fi, entre otros
(Blum & Li, 2008). Por otro lado, para las comunicaciones indirectas, los agentes no
interactlan entre si, pero utilizan métodos de broadcast para informar al resto del
enjambre. Existen métodos como huellas quimicas, emisiones de luz (Figura 6),

modificaciones del entorno entre otros.
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Figura 6 Comunicacion indirecta con emision de luz.

Fuente: (Beni, 2004)

Existe un tercer enfoque que esta siendo desarrollado actualmente en donde se
utilizan agentes sin capacidades de comunicacion (De Silva, Ghrist, & Muhammad,
2005). En este caso, se simplifica el hardware necesario, y se presta mas atencion al
comportamiento individual del agente. Ademas, es posible desarrollar agentes de
tamafios méas reducidos.

La comunicacidn, o ausencia de ella, es la consideracion principal para equipos de
robots. Esto permite ciertos tipos de coordinacion que serian imposibles sin sistemas
de comunicacion. Por otro lado, la comunicacion aplicada a un sistema robotico puede
aumentar los costos y la complejidad de forma exponencial. La seleccién del tipo de
comunicacidn, o incluso su ausencia, depende exclusivamente de la aplicacion para el

enjambre robdtico.

Figura 7 Formacion de patrones con Kilobots.

Fuente: (Dorigo, 2005)
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2.3.2.2. Diversidad

La diversidad se refiere a las diferencias, ya sean fisicas o de comportamiento,
entre los agentes de un enjambre robdético. La misma tematica de diversidad establece
un problema propio de investigacion en el cual se analizan las ventajas y desventajas
en sistemas homogéneos y heterogéneos.

De forma similar al apartado 2.3.2.1, la aplicabilidad de sistemas homogéneos o
heterogéneos depende exclusivamente de la tarea escogida. Segn la misma es posible
definir la necesidad de implementar sistemas heterogéneos en hardware, es decir con
sistemas de actuadores y sensores diferentes entre si, 0 simplemente efectuar una
diferenciacién en el comportamiento de cada agente.

Estos diferentes conceptos fueron aplicados en la construccion de S-BOT (Figura
8), en donde cada agente fue dotado de varios actuadores y sensores, Como camaras,
infrarrojo, pinzas retractiles, motores, entre otros, para crear un enjambre robdtico
adaptable segun la tarea a desarrollar. Este enjambre puede recolectar, ubicar
objetivos, movilizar objetos pesados, atravesar obstaculos y muchas tareas mas.
(Dorigo, 2005)

X

Figura 8 S-BOT desarrollado por EPFL para navegacion por terreno

Fuente: (Dorigo, 2005)

2.3.2.3. Tamafio del enjambre
Al hablar de enjambres en el ambito bioldgico, se entiende como sistemas

compuestos desde varios cientos hasta miles de agentes. Sin embargo, en términos
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practicos, para un enjambre robotico, esto resulta imposible debido a costos y
limitaciones fisicas.
Existen 4 grandes grupos en los cuales se analiza el desempefio de un enjambre
robatico:
¢ Individuo: 1 robot. En este caso es imposible hablar de enjambre
e Par: 2 robots. EIl grupo mas simple.
e Grupo limitado: Multiples robots. EI nimero es relativamente pequefio en
comparacion con la tarea o entorno.

e Grupo infinito: n >> 1.

De igual forma, resulta determinante la tarea escogida, y en este caso, el entorno
de trabajo, para determinar el nimero justo de agentes para conformar el enjambre.

Dos robots pueden desarrollar tareas evidentemente imposibles para un solo
agente. Casi cualquier operacion que involucre la presencia espacial en dos lugares de
forma simultanea, resultaria imposible para un solo agente.

Multiples robots podrian en este caso acelerar la finalizacion de la tarea, o incluso
dar paso a la realizacién de nuevas tareas de sincronizacion.

Finalmente, establecer un numero especifico de agentes resulta subjetivo y
depende del investigador. Una misma tarea puede ser completada por un gran nimero
de agentes sencillos, mientras que requeriria un menor ndmero de agentes mas

complejos. Todo esto tiene su repercusion en costos de implementacion.

2.3.3. Métodos de disefio

El disefio involucra la planificacion y desarrollo del enjambre a partir
requerimientos y especificaciones iniciales. En el campo de la robética de enjambres,
resulta imposible establecer, de manera formal, uno o varios métodos de disefio de
comportamiento individual que genere un comportamiento global deseado.

Es necesario la presencia del disefiador o investigador, y en este caso la intuicién
del mismo tiene un papel fundamental en este proceso. Segun varios estudios al
respecto (Brambilla, Ferrante, Birattari, & Dorigo, 2013), la mayoria de métodos de
disefio caen en dos categorias principales: Disefio basado en el comportamiento y

disefio automatico.
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2.3.3.1. Disefo basado en comportamiento

El disefio basado en comportamiento es actualmente el método mas utilizado. En
esta aproximacion, se establece de forma manual, el comportamiento individual de los
agentes para generar un comportamiento global. Es un proceso iterativo de prueba y
error. De forma recurrente, el comportamiento individual es implementado, estudiado
y mejorado, hasta que se obtenga el comportamiento global deseado. Otro enfoque
recientemente expuesto realiza el proceso inverso, especificando el comportamiento
global y buscando el comportamiento individual de forma iterativa.

Para este método, la inspiracion viene de la observacion de enjambres naturales y
el entendimiento de sus interacciones. Este proceso se facilita cuando se entiende el
comportamiento individual del agente e incluso pueden encontrarse modelos

matematicos del mismo. (Beni, 2004)

2.3.3.2. Disefio automatico

Otra forma de disefiar un enjambre son los llamados métodos automaticos. En este
caso, se generan de forma automaética los comportamientos sin la intervencion directa
del disefiador. De igual forma estos métodos caen en dos categorias principales:
Aprendizaje reforzado y robdtica evolutiva.

e Aprendizaje reforzado

El aprendizaje reforzado se refiere de forma tradicional a un tipo especifico de
problemas de aprendizaje. Un agente aprende un comportamiento a través de
interacciones consecutivas de prueba y error con el entorno y recibe retroalimentacion
en forma de recompensas positivas y negativas por sus acciones. El objetivo final es
identificar una politica 0 comportamiento éptimo que maximice la recompensa
obtenida del entorno. (Kaelbling, Littman, & Moore, 1996)

Sin embargo, existen varios inconvenientes al implementar este método en
enjambres fisicos. El enjambre cumple con su tarea de forma global, pero en el
aprendizaje reforzado, el proceso de recompensa es a nivel individual. De esta forma,
el problema principal es la descomposicion de la recompensa global en recompensas

individuales.
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e Robdtica evolutiva

Por otro lado, la robdtica evolutiva, utiliza técnicas de computacion evolutivas
(algoritmos evolutivos) para optimizar el comportamiento del enjambre. La
computacién evolutiva esta inspirada en el principio darwiniano de la seleccion natural
y evolucion.

La robdtica evolutiva puede ser descrita de la siguiente manera: Al inicio del
proceso, es generada una poblacién de comportamientos individuales. En cada
iteracion, se ejecuta cierto numero de experimentos con cada comportamiento
individual, implementado por todo el enjambre. En cada experimento, se establece una
funcién de aptitud que evaluara el desempefio del comportamiento global del
enjambre, producto de la implementacion del comportamiento individual. En este
punto, seran seleccionados los comportamientos con una mayor aptitud y modificados
por operadores evolutivos como combinacion y mutacién para las subsiguientes
iteraciones. (Chang, Lee, Fu, & Marcus, 2005)

Como puede verse, este enfoque esta aplicado mayoritariamente a enjambres
homogéneos en donde todos los miembros del enjambre implementan el mismo
comportamiento individual. EI comportamiento individual puede ser representado de

varias maneras como maquinas de estado, o acciones predefinidas.

2.3.4. Métodos de analisis
La metodologia de analisis resulta fundamental para validar el comportamiento
del enjambre y resulta esencial en cualquier proceso de ingenieria. En esta fase, es de
interés del investigador, identificar la existencia de ciertas propiedades en el
comportamiento global del enjambre. El objetivo ultimo es validar y comprobar que
el enjambre exhibe el comportamiento global deseado con las propiedades deseadas.
Todo este andlisis se lo realiza por medio de modelos. (Brambilla, Ferrante, Birattari,
& Dorigo, 2013)
Los enjambres roboticos pueden ser modelados en dos diferentes niveles: Nivel
individual, o microscopico, en el cual es modelado el comportamiento individual de
cada agente y sus interacciones tanto con el entorno como entre ellos; y Nivel

colectivo, 0 macroscépico, en el cual son modelados los enjambres en su totalidad
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como uno solo, mediante sus caracteristicas globales. Adicionalmente existe otro tipo

de analisis con los robots reales.

2.3.4.1. Modelos microscépicos

Los modelos microscopicos toman a consideracion cada robot de forma individual
y analizan las interacciones entre ellos y con el entorno. Es de especial atencién el
nivel de detalle para el modelo y afectara directamente a los resultados que puedan ser
obtenidos.

Para estos existen varios niveles de abstraccion. En el nivel mas simple en el cual
se considera a cada robot como masas puntuales. Un nivel intermedio considera las
representaciones 2D de los robots y con su consecuente analisis de la cinematica
involucrada. Los modelos mas complejos incluyen representaciones 3D con un analisis
dindmico y fisico, en donde se incluye el modelamiento de cada sensor y actuador.

El nivel de abstraccion a utilizarse depende del tipo de andlisis que sea requerido.
El componente principal de todos estos niveles, es el modelamiento especifico del
comportamiento del agente. Los modelos microscopicos en donde se simulen las
interacciones de los elementos constitutivos del enjambre mediante el uso de un
computador son tradicionalmente Ilamados simulaciones. Las simulaciones son las

herramientas mas utilizadas para analizar y validar sistemas de enjambres roboticos.

2.3.4.2. Modelos macroscopicos

Los modelos macroscépicos consideran a los sistemas de enjambres robéticos en
su conjunto. Es decir que no son tomados en cuenta los elementos individuales o
agentes. Se realiza una descripcion del sistema a un nivel superior.

Para realizar este modelamiento, es necesario involucrar matematica avanzada. Se
toman en cuenta teorias de control clasico asi como de estabilidad, y se modela el

sistema utilizando ecuaciones diferenciales y tasas de variacion.

2.3.4.3. Analisis de robots reales
El uso de robots reales, en oposicion al uso de simulaciones, es igualmente una
herramienta fundamental en la robdtica de enjambre. Este enfoque esté justificado en

el hecho de que no es posible simular todos los aspectos de la realidad.
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El trabajo con un enjambre fisico permite:
e Probar la robustez del sistema
e Validar simulaciones con sensores y actuadores de sefiales ruidosas.
e Discriminar entre comportamientos colectivos realizables y aquellos que

Unicamente trabajan bajo condiciones irreales.

Es necesario recalcar el hecho que la mayoria de experimentos presentados en los
trabajos de investigacion utilizan entornos adaptados y controlados. Esto dista bastante
de las condiciones reales en las cuales se puede potencialmente aplicar el sistema
robético. La implementacién en este tipo de entornos no debe tomarse como una
verificacion del enjambre sino simplemente como una prueba real de los sensores y
actuadores de los agentes.

En la gran mayoria de trabajos, el proyecto llega simplemente a la etapa de
simulacion (Das, Behera, & Panigrahi, 2016), y en ciertos casos, a una implementacion
sutil (una o dos ejecuciones) que tiene por objetivo demostrar la aplicabilidad del
sistema disefiado. Esto puede ser ocasionado principalmente por los costos de

implementacion de un sistema robotico con las caracteristicas de un enjambre.

2.3.5. Comportamientos colectivos

Existen una serie de tareas estandar que son mencionadas reiteradamente en la
literatura. En todas las opciones se enfatiza el trabajo en equipo (Figura 9) y la
flexibilidad de los sistemas enjambre. Estos comportamientos colectivos (tareas a
realizar) son:
Formacion y patrones

e Conglomeracion

e Auto-organizacion en patrones

e Distribucién de antenas

e Cubrir areas

e Limpieza de &reas

e Mapeado



Figura 9 Enjambre robotico trabajando en equipo.

Fuente: (Beni, 2004)

Enfocado en objetivos:
e Busqueda de objetivos
e Retorno a nido
e Busqueda de sustancias quimicas
e Recoleccion
e Caza
Comportamientos complejos:
e Transporte cooperativo
e Minado
e Pastoreo
e Movimiento en bandada
Comportamientos genéricos:
e Evasion de obstaculos

e Navegacion en terreno (Figura 10)

22
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Figura 10 Navegacion grupal en terreno.

Fuente: (Dorigo, 2005)

2.4. Aplicaciones combinadas

Los trabajos e investigaciones asociados con las tematicas de enjambres de robots
y algoritmos evolutivos han ido aumentando a través de los afios. Los enjambres
roboticos son aplicados en tareas cada vez mas complejas de analizar y es necesaria la
implementacion de procesos de optimizacion como lo son los algoritmos evolutivos.

Empezando con los SWARM-BOTS (Dorigo, 2005), es un proyecto robotico
patrocinado por el programa de Tecnologias Futuras y Emergentes de la Comision
Europea. Este es un sistema robotico bastante avanzado que incluye implementacion
fisica y el desarrollo de software de simulacién. Se utilizan algoritmos adaptativos
para controlar un grupo de robots reales o simulados, para que realicen una variedad
de tareas que requieren la cooperacion y la coordinaciéon (Figura 11). De forma
especifica, la locomocion del agente estd dominada por un algoritmo genético que
optimiza los pesos de conexion en una red neuronal y controla el movimiento de cada

motor segun los sensores infrarrojos para evadir obstaculos.
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Figura 11 Disefio 3D de un S-BOT en el simulador.

Fuente: (Dorigo, 2005)

En otras aplicaciones innovadoras se encuentran en los Pherobots que son parte
del proyecto Robotica de Feromonas realizado por investigadores de los laboratorios
HRL, EEUU (Payton, Estkowski, & Howard, 2004). Aqui el concepto se basa en las
feromonas quimicas y el gradiente de feromonas que utilizan ciertos insectos sociales
para transmitir mensajes de forma indirecta y crear comportamientos elaborados. Cada
pherobot contiene un arreglo omnidireccional de sensores y emisores infrarrojos que
simula feromonas virtuales, siendo posible utilizar esta informacion para ubicar
obstaculos y agentes proximos. EI comportamiento del agente es optimizado segln
esta informacidn para generar un movimiento acorde a las feromonas que detecte. Fue
desarrollado un dispositivo de realidad aumentada para observar dichas feromonas en

tiempo real (Figura 12)
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Figura 12 Feromonas visualizadas en tiempo real a través de realidad
aumentada

Fuente: (Payton, Estkowski, & Howard, 2004)

En problemas de localizacion distribuida y mapeo con enjambres roboticos
(Rothermich, Ecemis, & Gaudiano, 2004), existen varias implementaciones
simultaneas de algoritmos evolutivos para resolver los problemas que se plantean. En
la propuesta inicial del programa de Software para Robética Distribuida (SDR) del
DARPA, el objetivo se centra en mapear y encontrar objetos de interés en areas
desconocidas. Para este proposito, investigadores de la corporacion Icosystem
plantean un enjambre capaz de mapear y localizar mediante el uso de sefiales IR
ademas de odometria. Los algoritmos empleados resuelven varios problemas:
localizacion colaborativa, mapeo colaborativo (Figura 13), asignacién de tareas
dinamica. Cada algoritmo es optimizado fuera de linea (computacion evolutiva) y

posteriormente implementado.
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Figura 13 Reglas de movimiento optimizado para un mapeo distribuido

Fuente: (Rothermich, Ecemis, & Gaudiano, 2004)

Enfoques mas completos se encuentran en enjambres roboticos para problemas de
limpieza dinamica (Altshuler, Bruckstein, & Wagner, 2005). Para este objetivo son
disefiados modelos de comportamiento para aprendizaje reforzado y se va mas alla al
optimizar la busqueda de la politica mediante algoritmos evolutivos. Como fue
mencionado en los métodos de disefio, el principal inconveniente para aprendizajes
reforzados esta en la implementacion, por este motivo dichos tipos de proyectos son
simulados (Figura 14).

-
L

Figura 14 Entorno creado para limpieza dinamica.

Fuente: (Altshuler, Bruckstein, & Wagner, 2005)
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2.5. Descripcion del proyecto

Una vez presentado el estado del arte de las tematicas de este proyecto de
investigacion, se describe el trabajo a realizarse y se explica el orden l6gico que se
Ilevo a cabo para cumplir con totalidad el objetivo planteado.

La caracteristica mas importante como fue mencionado a lo largo del presente
capitulo, es la seleccion de la tarea que realizara el enjambre. Basandose en las tareas
listadas en la seccion 2.3.5, fue seleccionada la limpieza de un &rea. Esta tarea
simplifica el hardware necesario ya que, de forma conceptual, la idea méas basica para
limpiar un area, es mover los obstaculos fuera de ella. En este caso, es necesario un
sistema de movimiento omnidireccional y un método para detectar la presencia de
obstaculos. Esta tarea puede ser realizada de igual forma sin la implementacion de un
sistema de comunicacién por lo que simplifica aun mas el disefio de hardware. Otras
tareas fueron tomadas en cuenta como recoleccion o ubicacion de objetivos, sin
embargo, el hardware necesario se vuelve mas complejo y costoso (Beni, 2004;
Dorigo, 2005).

Para el desarrollo del proyecto, se disefié e implementd el sistema fisico para poder
identificar las interacciones cinéticas que rigen al sistema y sirvieron de base para
disefiar la simulacion. El sistema fisico consta del conjunto de agentes, o enjambre, y
del entorno fisico, utilizado en este caso como fuente de alimentacion. Con esta
informacion, se disefié un simulador, o modelo microscopico, de 2 dimensiones, que
abarca la mayor cantidad de interacciones posibles entre agente-entorno-obstéculo.
Con el simulador fue posible evaluar el desempefio del enjambre sin la necesidad de
implementar cada cambio efectuado en el comportamiento. Para esto, fue necesario
definir un método de evaluacion del desempefio del enjambre simulado que pueda ser
a su vez implementado en el enjambre robdtico.

Una vez desarrollado el simulador del sistema, se disefidé un algoritmo evolutivo
(algoritmo genético) que optimiza la conducta de cada agente, evaluando el
comportamiento global obtenido en el cumplimiento de la tarea (limpieza del area),
basandose en los resultados de la simulacion. El desempefio del algoritmo fue

verificado para comprobar la convergencia del mismo en un solo resultado.
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El resultado optimizado fue implementado en el enjambre fisico, asi como

simulado en software. Se procedi6 a realizar experimentos y comparaciones

respectivas para validar el trabajo realizado. Todo el proceso logico llevado a cabo

puede resumirse en la Figura 15.

Investigacion
bibliogréfica

e Inspiracion y fuente de ideas para el proyecto
e Definicion de la tarea del enjambre

Construccidn del
hardware

e [dentificar parametros fisicos e interacciones
cinematicas del sistema

Disefio del simulador

* Experimentar con el sistema sin necesidad de
implementacién directa

N

Optimizacién del
comportamiento

e Basado en la simulacién y en la tarea seleccionada

—

Implementacion del
comportamiento
optimizado

Finalizar el proyecto

e Validar simulador
® Probar enjambre fisico
e Comparar resultados

e Conclusiones
e Recomendaciones
® Trabajo Futuro

—

Figura 15 Secuencia de actividades para el desarrollo del proyecto
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CAPITULO 11
DISENO E IMPLEMENTACION DE HARDWARE

3.1. Introduccion

En este capitulo se detalla el proceso de disefio e implementacion del enjambre
robético, basandose en las consideraciones de disefio presentadas y en la tarea
seleccionada. Se describe cuales seran las caracteristicas constitutivas de los agentes.
Se disefio el sistema de deteccion de colisiones que corresponde con el sistema
principal del agente, dado que no posee capacidades de comunicacion ni sensores
adicionales. Se presenta las conexiones adicionales necesarias para el funcionamiento
del agente.

Adicionalmente, se detalla el proceso de disefio y construccion del entorno de
pruebas. Es presentada una tabla descriptiva con los costos de implementacion del
hardware. Como tematica adicional al hardware implementado, se explica el
funcionamiento del cddigo embebido en cada agente del enjambre.

3.2. Consideraciones de disefio

Las consideraciones de disefio se conforman por un conjunto de parametros y
caracteristicas, necesarias de definir previo a la construccion del enjambre. Todo el
sistema fisico sera implementado con un propdsito en especifico, alcanzable mediante

un comportamiento global que implemente las consideraciones aqui descritas:

e Comunicacion

e Sensores y Actuadores
e Procesamiento

e Sistema de energizacion
e Tamafio del enjambre

e Entorno
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3.2.1. Comunicacion:

La tarea fue escogida teniendo en cuenta la premisa del agente méas sencillo
posible en términos de hardware. Dicha consideracion permite minimizar el tamafio y
el costo del robot ya que la tarea seleccionada, la limpieza de un &rea, en su concepcion
mas basica, no necesita la implementacion de sistemas de comunicacion. Para este
enfoque, el agente solamente podra detectar su entorno a través de su sistema de

deteccion de colisiones.

3.2.2. Sensores y Actuadores:

Para los actuadores, se ha seleccionado un sistema de movimiento simple, con
dos motores. Para la etapa de sensado se optd por la retroalimentacion de los mismos
motores para identificar las variaciones de corriente, que se originan al variar de forma
externa la rotacion del eje, por ejemplo, cuando el robot se detiene de forma imprevista
debido a un obstaculo en su camino.

Con este sistema es posible crear un robot simple capaz de detectar colisiones y

reaccionar frente a ellas.

3.2.3. Procesamiento:

Para procesar las sefiales de entrada y generar las sefiales de salida es suficiente
un microcontrolador. Se selecciona el microcontrolador ATMEGA32L ya que cumple
con los requisitos necesarios para este proyecto. Adicionalmente, este
microcontrolador posee un bajo consumo de energia, que es una caracteristica deseable
en estos sistemas. Los detalles mas importantes de este microcontrolador se resumen

en la Tabla 1.

Tabla 1
Resumen de caracteristicas ATMEGAS32L.

Caracteristica Valor
SRAM 2 KB
ROM 32 KB
EEPROM 1024 B
Pines 1/0 32

Continua —
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Corriente méax. (c/Pin) 40 mA
Corriente max. 200 mA
Velocidad 16 MHz
Bits ADC 10 bits
Salidas PWM 4

Vce (Min.) 2.1V
Timers 3
Canales ADC 8

Fuente: www.atmel.com

3.2.4. Sistema de energizacion

Otro punto importante a considerar es la forma de energizar al agente. El
enjambre debe ser autbnomo, con el fin de poner en préactica y evaluar los resultados
del algoritmo genético completo. Asi que la energia puede ser un problema si se

energiza con baterias normales. Hubo varios enfoques que fueron considerados.

e Baterias recargables: Cada agente tiene una bateria recargable y cuando esta
casi descargada, el agente se dirige a un punto de carga. Podria ser til como
una tarea por si misma.

e Recarga inductiva: La idea es utilizar modulos de carga inductiva para
energizar el agente. Los modulos constan de dos partes, bobinas energizadas
fijada en el suelo, y el mddulo receptor en el agente que da la energia. La
desventaja es el precio de estos modulos. Se compromete el costo de todo el
proyecto.

e Tiras energizadas: Constan de tiras alternadas de OV y 5V sobre el suelo y en
conjunto con un sistema de conmutacidn en el agente, es posible tener siempre
energizado al enjambre.

e Placas energizadas: Dos placas polarizadas, en el suelo y en el techo del
entorno, daran la energia necesaria a los agentes, los cuales implementaran el

sistema fisico de contacto necesario.
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De todas las opciones presentadas, se seleccionaron las placas energizadas, tanto
por su facilidad de implementacién como en el costo que representan. El ambiente sera
disefiado y construido con la ayuda del laboratorio mecanico de la Universidad de

Ciencias Aplicadas de Brandeburgo.

3.2.5. Tamaiio del enjambre

Como se ha mencionado antes, se enfatiza la simplicidad del robot. Siendo este el
caso, el agente resultante es muy simple y, tedricamente, el tamafio enjambre puede
ser tan grande como sea necesario. A efectos practicos, y debido al espacio fisico

disponible, el enjambre va a tener 10 agentes.

3.2.6. Entorno

El entorno a desarrollarse delimitara el area del experimento y ademas sera el
encargado de energizar a los agentes. Con estas premisas, el entorno debe estar
formado por placas conductoras lo suficientemente amplias y a su vez rigidas para
cumplir con el objetivo.

Con ayuda del laboratorio de mecanica de la Universidad de Ciencias Aplicadas
de Brandeburgo se pudo disponer de dos placas de aluminio de 2mm de espesor de
80x80 cm.

3.3. Resumen de caracteristicas del enjambre

En la seccién 3.2 fueron presentadas una serie de consideraciones que definen el
hardware a disefiarse, asi como el comportamiento global deseado. Es necesario
recalcar que el enjambre fisico no implementd ningln sistema de comunicacion y su
sistema de sensado esta compuesto por la retroalimentacion del sistema de
movimiento. Esto enfatiza la premisa de emplear el agente funcional mas sencillo

posible. Las caracteristicas son resumidas en la Tabla 2.
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Resumen de caracteristicas del enjambre a implementarse

Caracteristicas Enjambre

Comunicacion (Agente)

Actuadores (Agente)

Sensores (Agente)

Procesamiento (Agente)
Energia (Agente)

N° de agentes

Entorno

Tarea

No

Dos motores.

Capacidad de movimiento omnidireccional del
agente (2-D)

Retroalimentacion de motores.

Capacidad de detectar colisiones.
Microcontrolador (ATMEGAS32L)

Sistema de contacto a placas polarizadas.

10

Placas polarizadas 80x80 cm

Limpieza de area

3.4. Implementacion del sistema de deteccion de colisiones

El agente implementard un sistema de deteccion de colisiones mediante la

retroalimentacién de los motores. Para minimizar el tamafio del agente es necesario

utilizar motores capaces de activarse directamente con las salidas digitales del

controlador. Para este propoésito se utilizaron los micro-motores FF-130SH (Figura

16). Los detalles técnicos del mismo pueden observarse en la Tabla 3.

Figura 16 Micro-motores FF-130SH

Fuente: http://www.mabuchi-motor.co.jp/
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Tabla 3
Caracteristicas del micro-motor FF-130SH

Tension Sin carga Méxima Eficiencia Blogueado
Rango Nominal Rapidez Corriente Rapidez  Corriente Corriente
Operativo V r/min A r/min A A

25- 10V 6 7400 0.050 6060 0.23 1.08

Fuente: http://www.mabuchi-motor.co.jp/

Para obtener la retroalimentacion, se conectan las salidas digitales que controlan a
los motores, a través de diodos de proteccion, a las entradas analdgicas disponibles
segun lo indica la Figura 17. Adicional a esta conexién, es necesario colocar un
capacitor de 47 nF entre los terminales de cada motor, como recomendacion del

fabricante, para disminuir el ruido eléctrico generado por el mismo.

D1 12 Y7alz
H 20 panianco
1N4001 s | PATADCH
6 T 2| PA2IADC2
= E 3T PaaiaDca
47n D2 28 PayaDC4
STEXT> N 2 Pasiancs
Dt 221 Pagiancs
A 221 paziaDCT
FEAI 1 eBOTOIXCK
D3 2 BT
N 2 PB2AINO/INT2
£ PBI/AINIOC
s
1 ¢2 TEXT> 7
== L peemiso
piliiy D4 £ 1 pe7Isck
T ATMEGA32
TEXT>
1N4001
TEXT>

Figura 17 Conexion directa de los micro-motores

Una vez conectado el sistema, se realizaron pruebas de funcionamiento para
verificar que exista una variacion en las entradas analogicas al frenar de forma externa
el motor. Los resultados son presentados en la Figura 18. Es posible evidenciar que
existe una diferencia entre los estados de giro libre y blogueado, pero no estan lo
suficientemente definidos como para utilizar de forma directa el valor del ADC. La
variacion de tension identificada en las entradas analdgicas es de aproximadamente
0.4V.
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Lectura de los Motores
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Figura 18 Lecturas analdgicas con motor bloqueado (1) y liberado (2).

Para minimizar el ruido eléctrico presente en la sefial, fue necesario afiadir una red
de resistencias tipo pull-down como se muestra en la Figura 19. Esta configuracion,
aunque no Optima, soluciona el problema del ruido sin la necesidad de complejas

implementaciones como filtros o amplificadores.
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Figura 19 Conexion de los micro-motores con resistencias pull-down.
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Los resultados se indican en la Figura 20. En este caso se evidencia una clara
mejoria en la sefial adquirida, pero sigue presente una variacion indeseada que dificulta

el analisis. Se utilizara una etapa de filtrado por software para solucionar el problema.

Lectura de los Motores
1 2 1 2
840
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760

740

720

700
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Figura 20 Lecturas analdgicas con pull-down, motor bloqueado (1) y
liberado (2).

3.5. Hardware adicional

Para completar el disefio fisico del agente, se afiadid el circuito necesario para la
conexion con el programador AVRISP mkll (Figura 21), dos piezas metalicas que
funcionan como contactos con las placas polarizadas y un capacitor de 1F que
mantiene la tensidén en caso de que, durante el movimiento del agente, no exista
contacto con las placas polarizadas. El circuito completo asi como un diagrama

esquematico de las conexiones son presentados en el Anexo A.

MISO 1 2 VCC
SCK 3 e

4 MOSI
RESET 5 .e 6 GND

Figura 21 Conexiones para el programador AVRISP mkKll.

Fuente: http://www.atmel.com/
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Para el movimiento del agente, los motores deben colocarse en una posicion de
tripode, con el contacto metalico (GND) como tercer punto de apoyo. Los motores se
ubicaran a 45° con respecto a la horizontal para maximizar el contacto del eje del motor
con el terreno (Figura 22). Surge un inconveniente adicional cuando el agente se
desplaza sobre las placas de aluminio. La friccion entre los ejes de los motores y las

placas no es la suficiente para generar movimiento.

Suelo

Figura 22 Ubicacion de los motores con respecto al suelo.

Es necesario aumentar la friccion entre ambas superficies. Fueron probadas
distintas soluciones al problema siendo la mas 6ptima revestir los ejes de los motores
con plastico termo-encogible. En la Figura 23 podemos observar las dos versiones

construidas del agente.

Figura 23 Agente. Derecha: Primera version. Izquierda: Version final.
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Como puede observarse, todo el sistema fue recubierto por una semiesfera plastica
para proteger el circuito. La version final mide 8cm de didmetro. Todas las

caracteristicas fisicas y eléctricas de importancia se presentan en la Tabla 4.

Tabla 4
Resumen de caracteristicas del agente

Caracteristicas del Agente Valor

Peso 60 g

Rapidez 1 cm/s

Tension 5V

Corriente Nominal: 40 mA.
Maxima: 95 mA.

Diametro 8cm

3.6. Disefo e implementacion del entorno

El entorno tiene que ser la fuente de energia para el enjambre. Como se menciond
anteriormente, esta hecho de dos placas de aluminio polarizadas, 80x80 cm. El disefio
fue desarrollado con herramientas CAD (SolidWorks) y el resultado se muestra en la
Figura 24. Los planos de construccion se pueden encontrar en el Anexo E. En la
implementacion real, se produjo un comportamiento inesperado. La placa superior se
panded, debido a su propio peso. Esto causo efectos en el enjambre. La deflexion del
techo aumentd la fuerza normal ejercida sobre los agentes y por ende la friccion,
causando la deteccion de colisiones al desplazarse en esta area. Para solucionar el
problema fueron afiadidas 4 columnas adicionales a lo largo de las paredes y una

columna cilindrica en medio del entorno.
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Figura 24 Ensamblaje 3D del entorno.

Las placas son energizadas como se muestra en la Figura 25. Pueden observarse
los contactos metalicos implementados. Para el contacto con GND se utilizd un
segmento de cable rigido mientras que para el contacto de 5V, se utilizd un segmento
de cable rigido con una esponja metalica en el extremo, debido a que genera mas
puntos de contacto con el techo y su suavidad disminuye el efecto de la presion ejercida

por las placas.

Figura 25 Método de polarizacion.
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Una vez implementado el sistema fisico, se detallara el costo final del mismo. Es
necesario destacar que el valor final del proyecto fue asumido por la Universidad de
Ciencias Aplicadas de Brandeburgo. Los valores detallados se presentan en la Tabla

5. De igual forma en la Figura 26 puede observarse el sistema total construido.

Tabla5
Costos de implementacion

item Cantidad V. Unitario ($) V. Total ($)
Placa de cobre 21x29cm 2 2.98 5.96
ATMEGA32L 11 4.75 52.25
Micromotores FF-130SH 22 1.27 27.94
Diodo 1N4001 44 0.02 0.88
Resistor 10K 1/4W 55 0.02 11
Capacitor electrolitico 1uF 11 0.03 0.33
Capacitor cerdamico 47nF 22 0.02 0.44
Capacitor electrolitico 1F 11 1.5 16.5
Cable cobre AWG24 flexible 1 3 3
(Rollo 10 m)

Cable cobre AWG12 rigido 1 3 3
(Rollo 5 m)

Tubo termoencogible 4mm (10 4 0.02 0.08
cm)

Esponja metalica 1 0.5 0.5
Esferas plasticas 8cm diametro 1 10 10
(paquete)

Esferas plasticas 6cm diametro 1 10 10
(paquete)

Cilindro plastico 12mm @ 4 2.2 8.8
Plancha de Aluminio 80x80cm 2 67.65 135.3
Tubo de acero cuadrado 1 92.09 92.09

30mmx2mm (60")
Total: 368.17
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Figura 26 Sistema total implementado.

3.7. Programacion del agente
Para la programacion del agente, fue utilizado Eclipse. Este es un entorno de
desarrollo integrado (IDE) usado en la programacion de computadoras, especialmente
para Java. También contiene varios plug-ins con el fin de programar en otros idiomas
como C ++, Phyton, PHP, Ruby y demas. En este caso, es necesario contar con el
siguiente software:
e Eclipse IDE para C / C ++ Desarrolladores
e AVR GCC toolchain
e AVR Eclipse Plugin
Es necesario configurar previamente algunas caracteristicas del microcontrolador
antes de programar el comportamiento.
Dentro de esta configuracion inicial se afiade la biblioteca necesaria para entender
y compilar simbolos AVR. Se debe declarar la frecuencia del microcontrolador; en
este caso, funcionard a 1 MHz. Con esta frecuencia, el microcontrolador consumira el
minimo de energia. Ademas no necesita circuito externo, ya que ocupa el oscilador
interno RC.
Después de eso, se declaran dos macros con el fin de simplificar la operacion de
asignacion de bits (no se incluye en la biblioteca AVR). Por ultimo, el ADC es
habilitado y se lo configura para funcionar con referencia externa a la frecuencia

méaxima del controlador.
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Una vez configurado, se procede al programa. El cédigo resulta sencillo. El agente
solo reaccionara cuando se detecte una colision. Para este proyecto, se establece un
giro, ya sea derecha o izquierda, y un movimiento hacia adelante como reaccion a la
colision. Las funciones implementadas permiten organizar el cédigo de una manera
I6gica mediante un estilo de programacion estructurada. Se implementan funciones de
encendido y apagado del robot para mejorar la interaccién con el usuario.

Es necesario implementar una funcién para identificar y ejecutar el
comportamiento que se requiera implementar, ya que este sera codificado para su
posterior optimizacion. Se implement6 ademas una funcion adicional que siempre esta
leyendo las entradas analogicas y actualiza los valores de las variables de los motores.
Esta funcidén implementa una etapa de filtrado, que nos ayudara a eliminar el ruido

presente en la sefial. El codigo completo se muestra en el Anexo B.
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CAPITULO IV
IMPLEMENTACION DEL SOFTWARE

4.1. Introduccion
El software de este proyecto consta de dos partes:
e Software de simulacion
e Software de optimizacion

Para el software de simulacion, se disefid y program6 un simulador, acorde a las
caracteristicas fisicas del enjambre construido. Este simulador generara los parametros
de evaluacion necesarios para verificar el desempefio del enjambre.

Con respecto al software de optimizacion, se disefid y programo un algoritmo
evolutivo basado en las métricas de un algoritmo genético, para optimizar fuera de
linea (sin implementacion fisica) el comportamiento del enjambre. Para esto, el
algoritmo toma como parametro de evaluacion (funcién de aptitud) los valores
devueltos por el simulador disefiado. Este comportamiento optimizado fue
implementado posteriormente en el sistema fisico para validar y concluir el proyecto.

Todo el software se desarrollé en Processing. Es un lenguaje de programacion de
codigo abierto y entorno de desarrollo integrado (IDE) enfocado en las artes
electronicas, y las comunidades de disefio visual con el proposito de ensefiar los
fundamentos de la programacion informatica en un contexto visual, y servir como el

fundamento de cuadernos electrénicos.

4.2. Software de Simulacion
4.2.1. Consideraciones fisicas

Para poder disefiar un software de simulacién adecuado para el sistema fisico
creado, es necesario analizar la interaccion fisica existente en el mismo. En el caso del
agente, no posee algun sistema de retroalimentacién que le indique si efectivamente se
mueve en la direccion deseada. Esto ocasiona varias dificultades como que los
movimientos de rotacién no centrados resultan impredecibles. Ademas, ligeros
cambios en la friccion entre el agente y el terreno ocasionan cambios abruptos de
direccién. Debido a configuracion fisica del agente, al moverse hacia atras se pierde

momentaneamente el contacto entre el agente y las placas pudiendo apagarse
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subitamente el robot. Por otro lado, los obstaculos resultan tan livianos que no son
detectables para el agente. Todos estos problemas fueron resueltos tomando las
siguientes consideraciones:
e Los agentes deberan ser ajustados individualmente, tanto en hardware
como en software, para poder tener un movimiento rectilineo confiable.
e Los agentes solo podran realizar giros centrados en si mismos, y moverse
frontalmente. Otro tipo de movimiento no esta considerado.
e EI obstaculo serd un objeto pasivo en la simulacion, es decir Unicamente

sera desplazado por los agentes mas no intervendra en su comportamiento.

Adicionalmente, son necesarias de definir unas reglas fisicas basicas para el
movimiento del agente. Estas son implementadas en el programa a través de bloques
if-else y do-while. Todas las posibles interacciones pueden observarse en la

Figura 27.

Interaccion Agente-Entorno (Figura 27. a,b)

e El agente posee una posicion y velocidad inicial

e El agente no puede atravesar paredes ni la columna central

e Cualquier contacto del agente, ya sea con las paredes o con la columna central,
disparara el comportamiento, lo cual implica un cambio de direccion (giro).

Interaccidén Agente-Agente (Figura 27. c)

o El agente no puede atravesar otros agentes.

e Cualquier contacto entre agentes disparara el comportamiento (giro).
Interaccion Agente-Obstaculo (Figura 27. d)

e El obstaculo se movera cuando sea tocado por algin agente. Se moveréa en la
direccién indicada por la linea que une los centros del agente y el obstaculo
durante la colision, alejandose de ella.

e El obstaculo no afecta el comportamiento del agente.

Interaccion Obstaculo-Obstaculo (Figura 27. e)

e El obstaculo se movera cuando sea tocado por otro obstaculo. Se movera en la
direccion indicada por la linea que une los centros de ambos obstaculos
durante la colisién, alejandose de ella.
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Interaccion Obstaculo-Entorno (Figura 27. f, )
e El obstaculo tiene posicion inicial
e El obstaculo no se mueve por si solo.
e El obstaculo no puede atravesar paredes ni la columna central
e Cualquier contacto del obstaculo, ya sea con las paredes o con la columna
central, cambiara la direccion del mismo segun el angulo de contacto. La pared

ejerce una fuerza perpendicular a la misma.

P

a) b) <)
d) €) f)

®

g

Figura 27 Posibles interacciones en la simulacién.

4.2.2. Simulacién del movimiento
Para la representacion del movimiento dentro de la simulacion, se programa un
bucle infinito que constantemente estd recalculando las posiciones de cada
componente simulado y dibujandolos a una tasa de refrescamiento especifica,
de tal forma que se obtenga resultados similares en las velocidades reales y

simuladas de los robots y obstaculos.
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4.2.2.1. Agente

Para simular el movimiento del agente, fue utilizado un sistema vectorial de
posicidn y velocidad. La velocidad esta representada por una magnitud vectorial que
se afiade a la posicion actual del agente en cada ejecucion del lazo de movimiento. De
igual forma, constantemente se redibuja al agente en su nueva posicion actual rotado
en direccion de la velocidad. Para realizar los giros en el propio eje, se modifica la
direccion de la velocidad paulatinamente desde el angulo inicial hasta el angulo
deseado, y mientras gira el agente, la velocidad no influye a la posicion actual.

Los cuadros por segundo (fps) y la magnitud de la velocidad fueron calculados
para que efectivamente el agente tenga una rapidez de l1cm/s (rapidez real) en la

simulacion.

4.2.2.2. Obstaculo

De igual forma, el movimiento del obstaculo esta definido por un sistema vectorial
con posicion y velocidad. La velocidad afectara a la posicion del obstaculo siempre y
cuando exista un agente o una pared que esté en contacto con el mismo. En cualquier

otro caso, la velocidad sera nula.

4.2.3. Evaluacion del enjambre

Para evaluar de forma precisa el enjambre es necesario analizar la tarea escogida.
En este caso, la limpieza del area es el objetivo. Para evaluar de forma imparcial este
objetivo es necesario considerar:

e EIl concepto de limpieza para esta tarea consiste en mover los obstaculos
fuera del area. Teniendo en cuenta que en este caso el area esta limitada
por un borde, mientras méas cercanos al borde estén los obstaculos, méas
limpia estara el rea.

e Tener una posicién inicial tanto para obstaculos como para agentes. De
esta forma se establece un punto de referencia inicial.

e Definir un tiempo de ejecucion de la simulacion.

Para aplicar el concepto de limpieza utilizaremos la columna central como

punto de referencia. Se medira la distancia entre ese punto y los obstaculos. La

sumatoria de todas estas distancias sera el parametro de evaluacion (Figura 28).
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Figura 28 Parametro de evaluacion.

En la posicion inicial del sistema los obstaculos quedaran lo mas cercanos posibles
a la columna central, y los agentes, ubicados a 30 cm de la misma. Con esta
configuracion podrd evidenciarse claramente el desplazamiento final de los

obstaculos. (Figura 29)

Figura 29 Posicién inicial.
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Una vez implementado el sistema fisico, se evidencié que en el area de trabajo,
la utilizacion de 10 agentes es contraproducente como se puede observar en la Figura
30. Los resultados obtenidos difieren mucho entre si, por lo que se toma la decision de
reducir la cantidad de agentes a 8. De igual forma, se utilizard un obstaculo por cada 2
agentes, por lo que se utilizaran 4 obstaculos. Si tomamos a consideracion la posicion
inicial con 4 obstaculos, la distancia total inicial entre obstaculos y columna central es
120 mm.

Distancia Total vs Agentes

800
700
600
=
= 500
- @ 4 Agentes
‘= 400
= 6 Agentes
w 300
& ® 8 Agentes
200 P . S Yo o
¢ P # @ * % . ® 10 Agentes
100
0
0 5 10 15 20 25
Simulacién

Figura 30 Eficiencia del enjambre segn nimero de agentes.

Como ultimo punto, el tiempo de simulacion resulta crucial. Al ser un entorno
limitado, eventualmente cualquier movimiento podria terminar solucionando el
problema. De forma experimental se establece el tiempo de simulacion en 120

segundos, siendo el mas 6ptimo segun la Figura 31.
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Figura 31 Evaluacion en funcién del tiempo.

4.3. Software de Optimizacion

12 segundos
120 segundos

1200 segundos
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Para optimizar el comportamiento del enjambre en la tarea de limpieza del area,

se implement6 un algoritmo evolutivo con métricas genéticas. Este algoritmo esta

programado en Processing y toma como parametros de optimizacion, los valores

obtenidos en la simulacion. Por esto se establece un entrenamiento fuera de linea del

sistema.

4.3.1. Disefio del algoritmo

El disefio del algoritmo se basa en la correcta seleccion de pardmetros y variables

para obtener un buen desempefio en la tarea de optimizacion asignada. Todos los

parametros que fueron tomados en consideracion son explicados en las siguientes

subsecciones. Estos son:

Problema de optimizacion
Representacion genética
Funcion de aptitud
Poblacion e inicializacion
Seleccion

Operadores genéticos

Finalizacion
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4.3.1.1. Problema de optimizacion

El problema se puede resumir en la siguiente declaracion: Encontrar el
comportamiento méas dptimo para cada agente con el fin de maximizar la limpieza de
la zona.

Para lograr este objetivo es necesario tener una forma de medir la limpieza. En
este enfoque, la limpieza se mide por la suma de todas las distancias entre la posicion
final de cada obstaculo y el centro de la zona después de cada simulaciéon de un
enjambre que ha implementado un comportamiento especifico.

Como puede verse, un algoritmo genético es aplicable a este problema; hay una
busqueda de optimizacién y una forma de medirlo. Este problema no tiene una
solucion matematica especifica por lo que es necesario un método heuristico.

Para utilizar un algoritmo genético, es necesario codificar el comportamiento

como un gen, y una forma de medir la efectividad del mismo.

4.3.1.2. Representacion genética
El movimiento real de cada agente es muy complejo, por lo que, para este primer
enfoque, es limitado tanto en la simulacién como en la implementacion fisica. EI gen

estd formado por 9 bits. En la Tabla 6 se detalla el significado de cada bit.

Tabla 6
Representacion genética del comportamiento

Bit 0 1 2 3 4 5 6 7 8
Funcion Sentido de giro  Angulo inferior Angulo superior
Valor 0: Derecha Valor decimal*24° Valor decimal*24°

1: Izquierda

4.3.1.3. Funcion de aptitud

La forma de evaluar la limpieza del area esta dada por la suma de todas las
distancias entre la posicion final de cada obstaculo y el centro de la zona después de
cada simulacién de un enjambre que ha implementado un comportamiento especifico.

Es importante tener en cuenta, debido a la aleatoriedad, incluso con el mismo
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comportamiento, la medida de la limpieza es diferente cada vez debido a lo
aleatoriedad intrinseca del sistema.

Para garantizar la aplicabilidad de esta medida, se ejecutara varias veces el mismo
comportamiento y se promediara todas las distancias para obtener el valor resultante.
Esto se utiliza como la funcién de aptitud para evaluar un gen.

El nimero de simulaciones necesarias para obtener un resultado de confianza se
selecciona de forma experimental. Como podemos ver en la Figura 32, no existe una
variacion significativa al variar las simulaciones en un rango de 10 a 80 simulaciones.

Seran utilizadas 20 simulaciones para este caso.

Distancia Total vs Simulaciones

600

400

10 Simulaciones
300

20 Simulaciones

Distancia Total

200 50 Simulaciones

80 Simulaciones
100

Simulacion

Figura 32 Distancia total segun el nUmero de simulaciones promediadas.

4.3.1.4. Poblacion e inicializacion

La poblacién inicial se selecciona al azar. Luego, el algoritmo evalla cada
miembro de la poblacién para tener valores iniciales de aptitud.

Para el tamafio de la poblacién, si hay muy pocos genes, el algoritmo tiene pocas
opciones para realizar una combinacion y s6lo se explora una pequefia parte del
espacio de busqueda. Por otro lado, si hay demasiados genes, el algoritmo se ralentiza.
La investigacion muestra que después de un limite (que depende principalmente de la
codificacion y el problema) no es util aumentar el tamafio de la poblacion, ya que no

hace la solucidn del problema mas rapido. Teniendo en cuenta que con 9 bits para la
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codificacion del gen, se puede tener 512 combinaciones. Se utilizard 25 genes como

poblacidn, esto representa aproximadamente el 5% de todas las posibles soluciones.

4.3.1.5. Seleccion

La funcion de seleccion para este caso se explica a continuacion:

1. Evaluar todos los individuos (genes) de la poblacion.

2. Ordenar los genes de acuerdo con la funcion de aptitud. Los genes se encuentran
organizados dentro de un arreglo, siendo los mas aptos, los que poseen un indice mas
alto.

3. Evaluar una funcién de seleccion para encontrar el indice de los padres. Esta
funcion tiende a seleccionar los indices més altos.

La funcion de seleccion es:

index = floor(population. lenght * random(0,1)?)
La funcidn se aplico a una poblacién de 100 genes, y consiguié 100 valores. El

histograma resultante se muestra en la Figura 33.

Histograma de la Funcion de Seleccion

Frecuencia

0-10 11-20 21-30 231-40 41-50 51-60 61-70 71-80 81-90 91-100
Grupo de Genes

Figura 33 Histograma funcion de seleccion.

4.3.1.6. Operadores genéticos

Combinacién: Es un operador genético utilizado para variar la programacion de
uno o0 mas genes de una generacion a la siguiente. Es anélogo a la reproduccion y cruce

bioldgico, sobre la cual se basan los algoritmos genéticos. La combinacion es un
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proceso de tomar secciones genéticas de varios padres y producir un solo nifio de ellos.
Hay métodos para la seleccion de los genes. El operador de combinacion utilizado en
este caso es la siguiente.

Para este proyecto, se establece una combinacion estandar entre los 2 genes
(padres). En este caso, el nifio recibira una seccion genética al azar (50%) de cualquiera
de sus padres. Una seccion genética completa es un grupo de bits con una funcion
especifica. Como se explicd anteriormente, en este caso, hay 3 secciones genéticas

completas en cada gen.

Mutacidn: Es un operador genético utilizado para mantener la diversidad genética
de una generacion para la préxima. Es analogo a la mutacién bioldgica. La mutacion
altera uno o mas valores de los componentes en un gen de su estado inicial. Con la
mutacion, el gen puede cambiar por completo del gen anterior. De ahi que el algoritmo
genetico puede llegar a una mejor solucién mediante el uso de mutacién. La mutacion
se produce durante la evolucion

Segun diversos estudios, una probabilidad de mutacion razonable debe ser baja. Si
es demasiado alta, la busqueda se convertird en una basqueda al azar primitiva.

Para este proyecto, el operador de mutacion se aplica a cada bit en el gen. Tiene

por defecto una muy baja probabilidad de que ocurra (5%).

4.3.1.7. Finalizacion
El algoritmo se repite hasta que se alcanza una condicion de terminacion. Esta
condicién puede ser:
e Una solucion especifica satisface el criterio de parada.
e Sealcanza un numero predeterminado de generaciones.
e Sealcanza un limite de recursos (tiempo/dinero)
e Convergencia de las soluciones encontradas
e Lainspeccion manual
e Combinaciones de las anteriores
Para este caso, se utiliza el criterio de convergencia. En alguin momento, la

mayoria de los genes dentro de la poblacién seran el mismo, convergiendo en el mejor
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resultado. Este parametro se define al 80% de la convergencia, es decir cuando existan

20 de 25 genes iguales.

4.3.2. Resumen de caracteristicas

En la seccidon 4.3.1, se analizan y establecen una serie de pardmetros para el
algoritmo evolutivo, acorde a las caracteristicas de este proyecto. Los parametros
seleccionados permiten la convergencia del algoritmo como se observa en la seccion
5.2. Es necesario mencionar que los parametros fueron escogidos a criterio del

investigador analizando las caracteristicas del enjambre fisico y la simulacion.

Tabla 7
Resumen de parametros del algoritmo

Parametro Valor

Numero de simulaciones a promediar 20 simulaciones

Tiempo de simulacion 120 segundos
Agentes 8 agentes
Obstaculos 4 obstaculos

Representacion genética

9 bits (512 combinaciones)

Poblacion genética 25 genes
Combinacién Aleatoria 50%
Numero de padres 2
Probabilidad de mutacion 5%
Convergencia 80%
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CAPITULO V

EXPERIMENTACION Y ANALISIS DE RESULTADOS

5.1. Introduccioén

Los experimentos a desarrollarse tendran por objetivo verificar la convergencia

real del algoritmo evolutivo y posteriormente comparar los resultados obtenidos en la

simulacion con los resultados obtenidos al implementarlos en el enjambre robético

construido.

Las pruebas se dividiran en 3 etapas:

Pruebas del algoritmo de optimizacion: Con los valores estandar de los
parametros, definidos en el capitulo 4, se ejecutard varias veces el
algoritmo y se comprobara si efectivamente converge la solucion obtenida.
Pruebas de simulacion: Seran implementados en el enjambre simulado los
resultados obtenidos por optimizacion, se tomaran datos y se procedera a
realizar las comparaciones para validar el modelo.

Pruebas de implementacion: Seran implementados en el enjambre real los
resultados obtenidos por optimizacion, se tomaran datos y se procedera a

realizar las comparaciones para concluir el proyecto.

Tanto para las pruebas de simulacion como de implementacion, debe ser

establecido un protocolo imparcial que permita una comparacion objetiva de los

resultados a obtener. El protocolo serd el siguiente.

Obtener mediante la ejecucion del algoritmo, el gen mas apto para la tarea.
Obtener mediante la ejecucion del algoritmo, el gen menos apto para la
tarea

Simular el sistema con: Gen mas apto, gen menos apto, gen aleatorio
Implementar, ejecutar y registrar los datos de ejecucion del enjambre real
con el gen mas apto implementado.

Implementar, ejecutar y registrar los datos de ejecucion del enjambre real
con el gen menos apto implementado.

Implementar, ejecutar y registrar los datos de ejecucion del enjambre real
con el mismo gen aleatorio previamente simulado.

Comparar los datos obtenidos entre pares.
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5.2. Analisis de resultados de optimizacion

Para comprobar la convergencia del algoritmo se procede a realizar 50 ejecuciones
con los parametros anteriormente resumidos (ver Tabla 7). Los resultados pueden
observarse en la Figura 34 en donde se muestran los genes mas aptos y cuantas veces
fueron seleccionados por el algoritmo evolutivo. En este caso es posible observar la
tendencia del algoritmo a converger sobre un grupo de comportamientos especificos,

en lugar de una sola solucion.

Genes mas aptos
14
12

10

0 I I I I I I

100110001 101010101 001010011 101010100 100110011 000110000

Frecuencia
[=)] =]

F=

(=]

Gen mas apto

Figura 34 Genes maés aptos.

Si se analiza los comportamientos Optimos, resultan 6 de 512 posibilidades
(1.172%). Con este resultado se puede observar la convergencia del algoritmo, y
resulta mas notorio al momento de analizar el fenotipo de dichos genes. Esta
traduccion se presenta en la Tabla 8. EI comportamiento 6ptimo del agente es

independiente del sentido de giro, siempre y cuando el &ngulo sea 72° 0 105°.

Tabla 8
Comportamientos mas optimos

Gen Comportamiento
100110001 Giro izquierda. 72°
101010101 Giro izquierda. 105°
001010011 Giro derecha. 105°
101010100 Giro izquierda. 105°
100110011 Giro izquierda. 72°

000110000 Giro derecha. 72°
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Ahora, al analizar los resultados obtenidos por el algoritmo, mostrados en la
Figura 35, la solucion encontrada (20 de 25 genes) menciona el “Giro derecha. 72°7,
sin embargo, los genes divergentes (5 de 25) corresponden a otras representaciones del
mismo comportamiento “Giro derecha. 72°” o en su defecto otras soluciones de las
anteriormente encontradas. Esto nos indica que a pesar de que la convergencia esta

predefinida al 80%, la solucion dptima es encontrada con anterioridad.

GENE FITNESS
000110010 740.758
000110010 741.704
000110010 741.994
000110011 743.897
000110010 755.654
100100011 757.055
000110010 762.542
000110010 763.522
100110011 775.267
000110010 783.209
000110010 787.831
000110011 788.905
000110010 793.045
000110010 795.544
001010101 796.247
000110010 801.592
000110010 805.660
000110010 811.372
000110010 813.888
000110010 814.518
000110010 815.486
000110010 822.816
000110010 842.564
000110010 843.504
000110010 885.171

Figura 35 Resultado de la ejecucidn de un algoritmo.

Esta hipdtesis es confirmada al analizar los tiempos de convergencia mostrados en
la Figura 36. En este caso es posible identificar cierta tendencia creciente hasta que el
algoritmo alcanza aproximadamente el 60% de convergencia. A partir de este punto,
la pendiente es casi nula, lo que lleva a una ralentizacion del algoritmo. Esto puede
deberse a la dualidad de las soluciones (izquierda, derecha) e incluso a la existencia de

mas soluciones éptimas entre la poblacion final.
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Evolucion de Convergencia del Algoritmo
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Figura 36 Convergencia del algoritmo.

5.3. Andlisis de resultados de simulacién

Al realizarse 50 ejecuciones del algoritmo, se obtuvieron los genes mas aptos,
presentados previamente en la Figura 34, y los genes menos aptos, presentados en la
Figura 37 con su respectiva traduccion en la Tabla 9.

Genes menos aptos
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Gen menos apto

Figura 37 Genes menos aptos.
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Tabla 9
Comportamientos menos 6ptimos

Gen Comportamiento
000000000 Giro derecha. Q°
111111110 Giro izquierda. 360°
111111111 Giro izquierda. 360°
000000001 Giro derecha. 0°-24°
100000000 Giro izquierda. 0°
011111100 Giro derecha. 360°
111110000 Giro izquierda. 360°

Se procede a simular el enjambre con estos genes para obtener los datos de
desempefio. Los resultados se muestran a continuacion en la Figura 38. En esta primera
validacion, es evidente una superioridad del gen méas apto con respecto al gen menos

apto e incluso con un gen aleatorio en los 3 experimentos realizados.

Comparacion Simulacion

1200

1000
‘Tg 800
k)
2 600
c
S
RE] 400
(]
o Eln
0 - h
Mas apto Aleatorio Menos apto
W Experimento 1 963.513 782.54 186.985
M Experimento 2 957.4 627.3 222.675
N Experimento 3 946.32 402.74 164.748

Figura 38 Comparacién de resultados obtenidos en la simulacion.
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5.4. Andlisis de resultados de implementacion

Los resultados obtenidos de la optimizacion, seran implementados en el enjambre
fisico creado. De igual forma que con la experimentacion en simulacion, los resultados
seran cuantificados, presentados y comparados. Para tener un punto inicial de
comparacion, las pruebas tanto en simulacion como en la implementacion fisica

poseen el mismo estado inicial (Figura 39).

Figura 39 Posicion inicial del enjambre.

De forma similar al comportamiento visto en el enjambre simulado, en los
resultados de las implementaciones fisicas, se puede evidenciar la clara superioridad
del gen mas apto con respecto al menos apto y a un gen aleatorio (Figura 40). De estos
primeros resultados es posible validar el proceso de optimizacién y el software de

simulacion realizados.

Comparacion Implementacion

Mas apto Aleatorio Menos apto
M Experimento 1 872.6 542.3 158.2

1000
200
800
700
600
500
400
300
200
100

0

Distancia Maxima

M Experimento 2 900 653.2 132
Experimento 3 785.5 337.5 158.8

Figura 40 Comparacion de los resultados obtenidos en la implementacion
fisica.
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Adicionalmente a los cuadros comparativos presentados, se procedié a realizar
comparaciones entre simulaciones e implementaciones tanto para los genes mas aptos
como para los menos aptos y el gen aleatorio. Se debe considerar que a pesar de que
este gen fue elegido aleatoriamente, la implementacion fisica y la simulacién fueron
realizadas con el mismo. Las siguientes figuras representan la comparacion entre
simulacion e implementacion fisica del gen mas apto (Figura 41), gen aleatorio (Figura

42), y gen menos apto (Figura 43).

Comparacién Simulacién e Implementacion - Mas apto

1200
. 1000
E
= 200
<
=
o 600
=
=
s 400
&
e 200
0
1 2 3
m Simulacién 963.513 957.4 946.32
m Realidad 872.6 500 785.5

Experimentos

Figura 41 Comparacién entre simulacion e implementacion con el gen mas
apto.

Para el caso de la comparacién con el gen mas apto, se puede evidenciar una mayor
correlacién entre los valores obtenidos. Los valores de desempefio tienden a ubicarse
entre los 800 y 1000 (mm). Sin embargo al analizar los resultados en las
comparaciones entre gen aleatorio (Figura 42), y entre gen menos apto (Figura 43), es

muy claro que no existe correlacion entre los valores.
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Comparacion Simulacion e Implementacion - Aleatorio

1 2 3

m Simulacidn 782.54 627.3 402.74

900
800
J00
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400
300
200
100

0

Distancia Maxima

M Realidad 542.3 653.2 337.5

Experimentos

Figura 42 Comparacion entre simulacion e implementacion con el gen
aleatorio.

A pesar de que resultan numéricamente menores que los valores obtenidos en las
comparaciones entre gen mas apto, no existe otro punto de similitud, lo que lleva a
pensar en la idea de que el software de simulacion no corresponde en su totalidad al

sistema fisico implementado.

Comparacion Simulacion e Implementacion - Menos apto
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= 150
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= 100
1]
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B Simulacion 186.985 222.675 164.748
m Realidad 158.2 132 158.8

Experimentos

Figura 43 Comparacion entre simulacion e implementacion con el gen
menos apto.
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Esto puede explicarse debido a diversos motivos. En primer lugar, la simulacién
idealizaba el movimiento y comportamiento del agente, ya que al ser un entorno creado
matematicamente, los giros son precisos, l0s movimientos exactos y no existen
factores externos que afecten a los resultados. Por el otro lado, en la implementacién
fisica, como se supo mencionar en los apartados anteriores, existieron una serie de
dificultades como la inexactitud de los movimientos del agente debido a su misma
concepcion sencilla a nivel de hardware. Adicionalmente factores externos como la
friccion entre agente y terreno, o las momentaneas desconexiones entre el agente y las

placas, provocaron un comportamiento mucho mas complejo del que se logré simular
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CAPITULO VI
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

6.1. Conclusiones

Se disefid e implementd un enjambre robético apto para la limpieza de un area, y
se optimizd su comportamiento basdndose en los resultados obtenidos en el software
de simulacion creado. Esta optimizacion utilizd algoritmos evolutivos con métricas
genéticas para identificar el mejor comportamiento de un conjunto de 512
comportamientos posibles. Cada comportamiento fue evaluado mediante una funcion
de aptitud definida en la simulacion creada, la cual implement6 todas las posibles
interacciones entre agente-entorno-obstéculo.

En base a los resultados de la optimizacion, se puede evidenciar claramente la
convergencia del algoritmo en un conjunto de 6 resultados (genotipos), los cuales al
traducirlos, generan 4 comportamientos posibles (fenotipos). Teniendo en cuenta que
existen 512 posibles combinaciones en el espacio de soluciones para este problema, se
puede concluir que efectivamente el problema es optimizable, basandose en los
parametros de evaluacion escogidos.

El analisis de los fenotipos seleccionados como los mas aptos, permite identificar
un comportamiento especifico para optimizar la limpieza del area en un tiempo de 2
minutos. Dicho comportamiento es independiente del sentido de giro, siempre y
cuando el agente gire sobre su propio eje, ya sea un angulo de 72° o 105°, después de
detectar una colision. Por otro lado, al analizar los comportamientos mas ineficientes,
se puede ver que efectivamente son los que no reaccionan (giros de 0°), o realizan giros
de 360° sobre su propio eje al detectar colisiones.

Al observar los resultados presentados en la Figura 38 y en la Figura 40, se verifica
que el comportamiento seleccionado como mas Optimo es superior, en cuento a
desempefio en limpieza del area, que un comportamiento aleatorio, tanto en la
simulacion como en la implementacién fisica. De igual manera, el comportamiento
identificado como mas ineficiente, muestra los peores desempefios en limpieza del
area comparado con un comportamiento aleatorio y el comportamiento optimizado.

Esto permite validar el proceso y metodologia utilizados para este proyecto.
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La representacion genética seleccionada para este proyecto resulté suficiente para
la tarea seleccionada y se obtuvieron resultados positivos en los experimentos
realizados, sin embargo, no aprovecha al maximo la capacidad de optimizacion del
algoritmo genético implementado dado que un espacio de 512 posibles soluciones
puede ser analizado con otros métodos mas sencillos, o incluso, probada en su totalidad
sin necesidad de algoritmos. Esto resulta una consecuencia de limitar el movimiento
de los agentes, que por un lado facilitd el anlisis cinematico, pero por otro simplifico
demasiado el problema y posibles soluciones.

Por otro lado, fue comprobada y validada la premisa del agente mas sencillo
posible, dado que el agente implementado resolvio de manera Optima la tarea
propuesta. Se comprobd que no es necesario un sistema de comunicacion para efectuar
la limpieza de un éarea, y es posible realizarlo de forma éptima, implementando un
sistema de movimiento omnidireccional y un sistema simple de deteccion de
colisiones.

Con respecto a la simulacion se evidencid diferencias con la implementacion fisica
creada como puede observarse en las comparaciones presentadas en la Figura 41,
Figura 42 y Figura 43. Se concluye que la simulacion presento un entorno ideal de
trabajo en donde no existe friccion ni problemas de alimentacion con los agentes,
siendo estos los problemas mas evidentes en el enjambre fisico, los cuales modificaban
el comportamiento real. Sin embargo, los resultados obtenidos con la simulacién
reflejan una buena aproximacion de los resultados reales, en esta tarea en especifico,
permitiendo una optimizacion fuera de linea aplicable al enjambre fisico y obteniendo
un desempefio similar al de la simulacion.

El algoritmo evolutivo empleado resultd eficiente, logrando converger en un
conjunto de soluciones, con una serie de parametros especificos, pero resulta muy
sensible a la variacion de los mismos, llegando incluso a la divergencia en algunos
casos. Esto impide la experimentacion mas a fondo con la optimizacion, y se debe
principalmente a la forma de codificar los comportamientos, que permite la existencia

de ambigliedades en su interpretacion.
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6.2. Recomendaciones

Se recomienda, para un trabajo futuro, la completa simulacién de los movimientos
posibles por el agente, de esta manera serd posible tener mas opciones en cuanto al
comportamiento y se puede explotar al maximo el algoritmo evolutivo.

Es necesario afiadir modelos de friccién al movimiento del agente ya que este
parametro resulté crucial en las diferencias entre los resultados obtenidos por
simulacién y en la implementacion fisica.

Puede ser posible la experimentacion con mas variaciones en los parametros del
algoritmo genético. Esto puede conducir a una mejor convergencia para el problema
ademas de reforzar los resultados. Si son modificados otros parametros como la
representacion genética, es posible que el grupo de comportamientos Optimos se
reduzca, encontrando efectivamente una solucién tnica al problema.

Al retirar las limitaciones de movimiento al agente, se puede optar por distintas
representaciones genéticas para los comportamientos, pudiendo aumentar
exponencialmente las posibles soluciones y justificar asi el uso de un algoritmo
evolutivo como método de optimizacion.

Se recomienda trabajar con otras formas de simulacion mas sencillas, como masas
puntuales, para implementar algoritmos de navegacion mas complejos y no
comprometer el desempefio del sistema en general. Ademas es posible extender las
capacidades de los agentes para experimentar con tareas mas complejas, a la vez que
se desarrolla una plataforma robusta de analisis para sistemas de enjambres robéticos.
Pueden implementarse sistemas de comunicacion o incluso mejorar el algoritmo de
movimiento del agente mediante algoritmos adaptativos.

Para experimentos mas complejos resulta crucial cambiar la forma de alimentacion
del enjambre ya que este entorno de placas polarizadas, limita mucho el
desenvolvimiento de los agentes. Otro tipo de tareas resulta imposible de desarrollarse
en este tipo de entornos controlados. Es necesario buscar un punto de equilibrio entre

costos del agente y capacidades del mismo.
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