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Resumen

En el presente documento se hara énfasis en los fundamentos y conceptos basicos
de la colaboracion en comunidades robdticas. En particular, se estudiard un subcon-
junto de éstas, los enjambres, los cuales se destacan del resto debido a su interaccion
entre agentes y agente-entorno.

Se presenta una técnica formal para la toma de decisiones por parte de robots,
mediante la optimizacién de una funcién de costos. Para esto, seran estudiados los
conceptos fundamentales de optimizacién y se presentard un algoritmo muy utilizado
en el area, llamado ”Particle Swarm Optimization”. El mismo simula un enjambre
de particulas para conseguir el 6ptimo de una funcién de costos.

Se disenard e implementard un simulador orientado a la prueba y depuracion de
conductas colectivas del tipo anteriormente mencionado. El mismo es coherente a
un modelo abstracto de un robot propuesto, inspirado en el estudio de un robot
particular.

Se resolverd el problema de formacién en linea recta para diferentes niveles de in-
formacion del agente, problema que entendemos es ”representativo”.
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1 Introduccion

1.1 Objetivos del proyecto

El presente documento constituye la documentacion final del Proyecto de Fin
de Carrera titulado ”Enjambre de Robots” realizado para el Instituto de Ingenieria
Eléctrica de la Facultad de Ingenieria, Universidad de la Republica. Los integrantes
del grupo de trabajo son Santiago Martinez y Pablo Archimowicz, estudiantes de
Ingenieria, opcién Electrénica y Telecomunicaciones respectivamente. El proyecto en
cuestion se llevo a cabo en el perfodo comprendido entre Marzo de 2010 y junio de
2011, bajo la tutoria de los ingenieros Pablo Monzén y Rafael Canetti. El objetivo
del proyecto fue el andlisis de resolucién de problemas mediante enjambre de robots
y aplicaciones.

1.2 Motivacion

Un robot es una entidad virtual o mecanica artificial. En la préctica, general-
mente es un sistema electromecanico que, por su forma o movimientos, parece tener
un propdsito propio. La palabra robot puede utilizarse tanto para mecanismos fisicos
como para sistemas virtuales de software, aunque generalmente suele llamarse a es-
tos tltimos con el término de bots.

No hay un acuerdo sobre qué méquinas se pueden considerar robots, en cambio
si existe un consenso general entre el publico y los expertos de qué suelen hacer
los robots. Algunas de estas tareas pueden ser moverse, hacer funcionar un brazo
mecanico, sentir y manipular su entorno y mostrar un comportamiento inteligente,
especialmente si ese comportamiento imita al de los humanos o de otros animales.
Actualmente podria considerarse que un robot es una computadora con la capaci-
dad y el propésito de movimiento, y que en general es capaz de desarrollar multiples
tareas de manera flexible segiin su programacién. Asi es que podria diferenciarse de
algin electrodoméstico especifico.

Aunque las historias sobre ayudantes y acompanantes artificiales, asi como los in-
tentos de crearlos, tienen una larga historia, las maquinas totalmente auténomas
no aparecieron hasta el siglo XX. El primer robot programable y dirigido de forma
digital, el Unimate, fue instalado en 1961 por General Motors para levantar piezas
calientes de metal de una maquina de tinte y colocarlas [1].

Por lo general, la gente reacciona de forma positiva ante los robots con los que se en-
cuentra. Los robots domésticos para la limpieza y mantenimiento del hogar son cada
vez mas comunes. No obstante, existe una cierta ansiedad sobre el impacto econémi-
co de la automatizacién y la amenaza del armamento robédtico, una ansiedad que
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se ve reflejada en el retrato a menudo perverso y malvado de robots presentes en
obras de la cultura popular. Comparados con sus colegas de ficcidén, los robots reales
siguen siendo limitados.

El crecimiento actual de la robdtica da una oportunidad a desarrollar diferentes
robots y algoritmos para varias aplicaciones. Continuo con dicho crecimiento nace
la robdtica colectiva, que se basa en varios agentes colaborando para lograr algin
objetivo comin. Como un subconjunto de este tipo de comportamiento, nace la
robética de enjambre que se basa en comportamientos vistos en la naturaleza. A
rasgos generales basa su comportamiento en un algoritmo sencillo e igual para todos
los agentes, los cuales podréan resolver una tarea tinicamente colaborando entre ellos.
La robdtica de enjambre es un area en investigacién actualmente en el mundo, su
éxito se basa en tareas como el rescate, es decir, lugares que sean extremadamente
peligrosos donde la utilizacién de un tnico agente que realice todo solo podria ser un
problema. Esto se debe a que si este se danara no se podria continuar con las tareas,
sin embargo al poseer cien o més agentes colaborando, si uno de ellos o algunos se
danaran se podria continuar con las labores. También se podria utilizar la robética
de enjambre en lineas de produccion, dado que, frenar la produccién por un desper-
fecto de un robot, puede significar grandes costos, sin embargo, por lo comentado
anteriormente, en caso de ser varios agentes, no seria necesario frenar la produccion
en el caso que uno de ellos se dane.

1.3 Colaboracion en robdtica

La cooperacion es el trabajo en equipo realizado por parte de un grupo de per-

sonas o entidades mayores con un mismo objetivo. Por lo general utilizan métodos
comunes, en vez de trabajar de forma separada en competicion.
Los escenarios de aplicacién de la robdtica han evolucionado en las iltimas décadas,
desde entornos muy simples y controlados a entornos muy dindmicos en exteriores.
Al mismo tiempo, para afrontar ciertas aplicaciones, la cooperacién en grupos de
varios robots se ha convertido en una necesidad. Una tendencia en la actualidad es
la investigacién en sistemas que consideren la colaboracién entre robots y sensores
heterogéneos presentes en el entorno para multitud de aplicaciones, como robédtica de
servicio en entornos urbanos, o monitorizaciéon de desastres. La razén fundamental
es que estas aplicaciones involucran entornos dinamicos, con condiciones cambiantes
para la percepcién, entre otros. En la mayoria de las ocasiones, un tunico agente
(por ejemplo un robot o una cdmara) no permite conseguir la robustez y eficacia
necesarias. En estos casos, la cooperacién de diferentes agentes (robots, sensores en
el entorno) puede ser muy relevante[2].

1.3.1 Enjambres en robdtica

Los enjambres de robots son un tipo de aproximacion para la coordinacion de
sistemas de agentes auténomos que interactiian con ellos mismos y con su entorno.
Una caracteristica distintiva de esta aproximacion es que los modelos poseen un el-
evado numero de robots y que los mismos tienen un comportamiento relativamente
simple. Este hecho es atractivo ya que implica costos menores de fabricacién y con-
Sumo.




Capitulo 1. Introduccién

La meta de esta aproximacién consiste en la determinacién, tanto a nivel fisico de los
agentes como de sus conductas, de modo que mediante las interacciones entre agentes
y agente-entorno emerjan patrones de comportamiento colectivo predeterminados de
forma autoorganizada y distribuida. Esto significa que la organizaciéon del conjunto,
a partir del comportamiento individual de los agentes y sin ningtin otro elemento
externo involucrado, incrementa su complejidad obteniendo asi nuevas propiedades,
las cuales no pueden ser reducibles a la suma de los comportamientos individuales.
De este modo, la resoluciéon de un problema requiere de un comportamiento indi-
vidual relativamente simple, en comparacién con el comportamiento necesario por
parte de un solo agente para resolver la misma tarea (incluso mas simple que el de
un conjunto de agentes que operen sin autoorganizacion).

Procesos autoorganizativos se manifiestan cominmente en la naturaleza. Un ejemplo
claro son los patrones adoptados por las hojas en la tallos de las plantas (filotaxis)
con el fin de aprovechar mejor la incidencia de los rayos solares [3] [4] [5].

Teorias sociales definen diversos tipos de orden social como procesos derivados de la
autoorganizacién de las personas, denominado orden espontdneo. A esto se atribuye
la evolucién de la vida sobre la tierra, el lenguaje humano, la economia de mercado
y el sistema de precios, entre otros [6].

Comportamientos relacionados con el concepto de emergencia se observan en muy
diversos ambitos, desde el surgimiento de las adhocracias, el software colaborativo,
las redes sociales, la formacién de la conciencia mediante la interaccién neuronal, los
tornados y los comportamientos eusociales de ciertos tipos de animales. Ejemplos de
este tipo de comportamiento son las termitas en la creacién de ”catedrales” donde
habitan, las hormigas en la busqueda de alimento, las abejas y los pajaros en la
migracién y los peces por supervivencia. A este tipo de conductas adoptadas por un
conjunto de animales se la denomina inteligencia de enjambre.

El estudio del comportamiento de agentes robéticos para alcanzar el estado de emer-
gencia es una rama de la inteligencia artificial, denominada también inteligencia de
enjambre la cual surge en forma biomimética al comportamiento observado en la
naturaleza. Las aplicaciones para la robotica de enjambres consisten, por ejemplo,
en la miniaturizacién extrema (nanorobdtica), siendo aplicables a redes de sensores
y actuadores en micromagquinaria o el cuerpo humano y en los disefios ultra econémi-
cos, como son los sistemas de sensores agricolas, mineria, etc.

Actualmente, existen diversos grupos de investigacion en robética de enjambre, en-
focados en muy diversas areas. El Laboratorio de ”Bio-Ingenieria e Inteligencia en
Sistemas Auténomos” de la Universidad de Bristol, en Inglaterra [7], realiza un es-
tudio enfocado en la inteligencia de un enjambre de robots. Los objetivos del estudio
consisten en la comprension de la forma en que ha evolucionado la cultura en los
seres ”culturales” presentes en la naturaleza, a partir de comportamientos simples e
imitacién [8].

El proyecto ”Swarm-Bots” [9] realizado en colaboracién con grupos de investigacién
de Suiza, Bélgica e Italia, coordinados por la Comisién Europea CORDIS [10] se
centra en el estudio de técnicas de autoorganizaciéon y autoensamblado de agentes
roboéticos.
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1.4 Formulacién de problemas como optimizacion de un costo

La acciéon tomada en forma individual, puede ser realizada mediante la opti-
mizaciéon de una funciéon de costos dependiente del estado del agente y su condi-
cién para con el alcance del objetivo. Esta funcion, el agente la trata de minimizar
conforme evolucionan las iteraciones. Si el proceso es metaheuristico, las siguientes
posiciones resultaran mejores que la actual respecto al costo asociado al problema.
Este tipo de estrategia de accién, permiten al robot desempenarse en forma au-
tomatica y robusta al caso, es decir, independiente a cada caso particular a resolver.
La evoluciéon de sistemas a partir de la minimizacién de un costo es un efecto visto
con normalidad en la naturaleza. En la filotaxis anteriormente descrita las plantas
toman accién en la distribucién de sus hojas con el fin de maximizar la incidencia
solar. Las abejas también manifiestan este tipo de estrategia al disenar las celdas de
sus panales en forma hexagonal con la finalidad de minimizar la cantidad de cera
necesaria para construirlo.

Lo anteriormente descrito puede modelarse como un problema de setup segun la
figura 1.1, donde existe una funciéon de costos dependiente de la posicién del los
robots, una estrategia de accion, la cual implementa un algoritmo de optimizacién
en funcién de la posicién actual de los robots y el costo percibido en esta condi-
cién, determinando la nueva velocidad de cada agente. La nueva posicién de los
robots es determinada por la dindmica de los mismos, en funcién de la velocidad
obtenida. La dindamica del agente depende Unicamente de los robots con los cuales
se desea resolver el problema. La Funciéon de Costos es disenada para ser minima
(nula, en general) en la condicién del sistema (posicién y velocidad, generalmente)
de los robots en la cual se alcanza el objetivo. El valor de setup, fieseado, €S €elegido
de forma coherente al valor minimo elegido antes. El Algoritmo de Optimizacion es
determinado en funcién de las caracteristicas geométricas de la funcién de costos y
la performance que generalmente éstos poseen.

En general, el estudio de la performance se realiza observando el rendimiento del

x_robot
<D O - v_robot g f(v) »{ 1)
1 f_objetivo % robot

f deseado Dinamica del agente

Algoritmo de Optimizacién

Funcion de Costos

o

f_objetivo

Figura 1.1: Diagrama de bloques del modelo de optimizacién

algoritmo con funciones de test estindar como la funciéon de Rastrigin, Rosenbrock,
Sphere, etc. Existen algoritmos de optimizacién disefiados en forma biomimética
utilizando inteligencia de enjambre. Ejemplos claros son ”Ant Colony Optimization”
[11] y 7Particle Swarm Optimization” [12]. El algoritmo Ant Colony Optimization
(ACO) es un algoritmo de optimizacién de funciones multidimensionales, no lineales
ni convexas, basado en el comportamiento de una colonia de hormigas cuando real-
izan la busqueda de comida. éste fue propuesto por Marco Dorigo en 1992 para su
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Capitulo 1. Introduccién

tesis de doctorado. Particle Swarm Optimization (PSO) surgié como un algoritmo
de optimizacién de funciones multidimensionales, no lineales, no convexas y contin-
uas propuesto por James Kennedy y Russell Eberhart en 1995. Posteriormente se
presenté la versiéon para funciones discretas [13]. El método fue desarrollado sim-
ulando un comportamiento social simple, inspirado en bandadas de pajaros. éste,
simula un enjambre de particulas con un nimero relativamente alto de agentes que
mediante un conjunto de pocas reglas de comportamiento simple y comunicacion
entre ellas, logran navegar en el espacio y alcanzar el minimo global en el dominio
determinado de la funcién a optimizar, evitando minimos locales de la misma. De
este modo, las particulas aprenden de su propia experiencia y de la del resto del
enjambre, pudiendo asi alcanzar el éptimo en el espacio de buisqueda.

El algoritmo PSO determina la nueva velocidad de las particulas en funcién de su
experiencia previa, la experiencia previa del enjambre y su inercia. De este modo,
cada particula del enjambre se ve influenciada, a nivel particular, por su experiencia
previa y a nivel colectivo por la experiencia previa del resto del enjambre. Asi, si al
menos un elemento del enjambre consigue alcanzar el 6ptimo, el resto de las particu-
las del enjambre se veran influenciadas por ésta, haciendo tender a los agentes del
enjambre a ese lugar. En caso de no ser el 6ptimo global el alcanzado, sino uno lo-
cal, tanto la influencia particular de cada agente como su inercia provocaran que el
enjambre, en conjunto, esquive esta zona y forzard, en cierto modo, a las particulas
atrapadas en este minimo local a escapar del lugar.

1.5 Organizacion del documento

El presente documento se divide en tres partes. Primero fueron presentados los
objetivos del proyecto, la motivacién que llevé a su creacién, los conceptos béasicos de
colaboracién en robética (capitulo 1) y los conceptos principales sobre optimizacién
(capitulo 2), basado esencialmente en el libro ”Programacién Lineal y no Lineal”
de D.E. Luenberger [14]. También se estudia un algoritmo optimizacién destacado,
llamado Particle Swarm Optimization (de ahora en mas PSO) y un robot en partic-
ular, el Khepera 111 (capitulos 3 y 4, respectivamente).

A continuacién se pasa a una segunda parte donde se expondrd una breve descrip-
cion del simulador diseniado, conjuntamente con un modelo del robot en diferentes
niveles de informacién (capitulo 5).

Finalmente se realiza la resoluciéon de un problema basado en robdtica de enjambre
(capitulo 6) y se presentan las conclusiones del proyecto (capitulo 8).

El aporte fundamental de este proyecto se ve reflejado en las tdltimas dos partes del
documento, en particular, en el disefio del simulador utilizado y en las conclusiones
a las cuales se arribé a partir de la experiencia obtenida.
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2 Optimizacion

2.1 Introducciéon

El presente capitulo estd basado en el libro ”"Programacion Lineal y no Lineal”
de D.E. Luenberger [14].
En estos tiempos ya estd bien fijado el concepto de optimizacion como uno de los
principios basicos de andlisis de muchos problemas complejos de decisién o ubi-
cacién. Al utilizar esta filosofia de la optimizacién se enfoca un problema complejo
de decisién, que incluye la seleccién de valores para cierto ntimero de variables in-
terrelacionadas, centrando la atencién en un solo objetivo disenado para cuantificar
el rendimiento y medir la calidad de la decisién. Este tinico objetivo se maximiza
segun las restricciones que pueden limitar la seleccién de los valores de las variables
de decision.
Como es logico, es rara la ocasion en que se puede representar en su totalidad toda
la complejidad de las interacciones de variables, restricciones y objetivos apropiados,
cuando se trata de un problema complejo de decisién. Al igual que sucede con todas
las técnicas cuantitativas de andlisis, una formulacién determinada de optimizacion
deberd considerarse como una aproximacion. Asi pues, la optimizacién deberd con-
siderarse como un instrumento de conceptualizacién y andlisis, mas que como un
principio que produzca la solucién filoséficamente correcta.

2.1.1 Tipos de problemas

1 Programacion lineal

La programacién lineal es, sin duda, el mecanismo mds natural para formular una
gran cantidad de problemas con el minimo esfuerzo. Un problema de programacién
lineal se caracteriza, como su nombre indica, por funciones lineales de las incégnitas.
En principio se podria pensar que las formulaciones de programacién lineal son pop-
ulares porque las matemaéticas son mas agradables, la teoria mas rica, y los célculos,
mas simples para los problemas lineales que para los que no lo son. Pero éstas no son
las razones fundamentales. Desde el punto de vista de las propiedades matemaéticas
y de los célculos, hay clases de problemas de optimizacién mucho més generales
que los problemas de programacion lineal y que tienen teorias elegantes y eficaces,
vy para las cuales se dispone de algoritmos efectivos. Parece que la popularidad de
la programacion lineal estriba principalmente en la fase de formulacion del analisis,
mas que en la fase de solucién y por una buena razén; por un lado, gran niimero de
restricciones y objetivos que surgen en la practica son lineales, por otro lado es que
suelen ser los mas féciles de definir.
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Asi pues, aunque una funcién objetivo no sea lineal pura a causa de su definicién
intrinseca, a menudo es mucho mas facil definirla como lineal que elegir cualquier
otra forma funcional.

2 Problemas sin restricciones

A diferencia de lo que puede parecer en un principio, puede argumentarse que los
problemas sin restricciones son realmente ttiles dado que si se amplia el d&mbito de
un problema para tener en cuenta todas las variables de decisién relevantes, entonces
no puede haber restricciones o, dicho de otra forma, las restricciones representan de-
limitaciones artificiales del &mbito de aplicacién, y cuando se amplia el dmbito, las
restricciones desaparecen. Otro argumento es que a veces es facil convertir prob-
lemas con restricciones en problemas sin ellas. Por ejemplo, el tnico efecto de las
restricciones de igualdad no es otro que limitar los grados de libertad, sobre todo al
hacer que ciertas variables sean funciones de otras.

Ademads de representar un tipo importante de problemas practicos, el estudio de
problemas sin restricciones proporciona un componente clave para un caso més gen-
eral de problemas, como son los problemas con restricciones.

3 Problemas con Restricciones

Muchos problemas practicos se formulan como problemas con restricciones. Esto se
debe a que en la mayoria de los casos un problema complejo, como la planificacién de
una dependencia gubernamental grande, no puede tratarse directamente teniendo en
cuenta todas las elecciones posibles, sino que debe descomponerse en subproblemas
separados; cada subproblema tiene restricciones que han sido impuestas para limitar
su campo de aplicacion.

El enunciado del problema general de la programacién matematica puede ser:

minimizar  f(x)
sujeto a : hi(x) =0, Vi=1,--- ,m
g<0,Vj=1,---,r
xeS

En esta formulacion, x es un vector de incégnitas n-dimensional, f, h;, i = 1,2...m
y 95, J = 1,2,....,r son funciones con valores reales de las variables 1, z2, ..., .
El conjunto S es un subconjunto de un espacio n-dimensional. La funcién f es la
funcion objetivo del problema y las ecuaciones, las desigualdades y conjunto .S son
restricciones.

En general se introducen restricciones adicionales para simplificar el problema en
cierto sentido, Por ejemplo, generalmente es necesario que las funciones del problema
sean continuas, o quizd que tengan derivadas continuas. Ademds, no se permite que
el conjunto S sea arbitrario, sino que en general ha de ser una regién conexa del
espacio n-dimensional. De esta forma se asegura la posibilidad de hacer cambios
pequenos en .

4 Tamano de los problemas

10
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Una medida evidente de la complejidad de un problema de programacién es su
tamafio, medido en funcién del nimero de variables incégnitas o del nimero de re-
stricciones. Los problemas se pueden clasificar en tres clases: problemas a pequeiia
escala, que tienen como méaximo 5 incégnitas y restricciones, problemas a escala
intermedia que poseen entre cinco y cien variables y problemas a gran escala con
mas de cien e incluso miles de variables y restricciones. Esta clasificacion no es
completamente rigida, sino que refleja, al menos aproximadamente, tanto el tamano
como las diferencias bésicas de enfoque correspondientes a los problemas de distin-
tos tamanos. Por regla general los problemas a pequena escala se pueden resolver
a mano. Los problemas a escala intermedia se pueden resolver con un computador
y un lenguaje de programacién matematica de uso general. Los problemas a gran
escala necesitan lenguajes sofisticados que se sirven de una estructura especial y
suelen requerir computadores con gran poder de calculo.

5 Algoritmos iterativos y convergencia

Como norma, al buscar un vector que resuelva el problema de programacién, se elige
un vector inicial zq y el algoritmo genera un vector mejorado 1. El proceso se repite
y encuentra una solucién mejor z3. Continuando asi, se halla una sucesién de puntos
cada vez méas apropiados, que tiende a un punto solucién z*. En los problemas
de programacion lineal la sucesién generada es de longitud finita, obteniendo el
punto solucién exactamente después de un nimero finito (aunque al principio no
esté especificado) de pasos. En problemas de programacién no lineal, generalmente,
la sucesién no alcanzard nunca el punto solucién, sino que converge hacia él. A los
efectos practicos el proceso termina cuando se obtiene un punto suficientemente
préximo al punto solucion.

La teoria de los algoritmos iterativos puede dividirse en tres aspectos. El primero
se refiere a la creacion de los algoritmos propiamente dichos. El segundo aspecto
es la comprobacién de que un algoritmo dado generara, de hecho, una sucesién
convergente hace un punto solucion. El tercer aspecto es el analisis de la convergencia
local, y trata de la forma en que la sucesién generada de puntos converge hace la
solucién. Un problema no se puede considerar resuelto sélo porque se conoce un
algoritmo que convergerd a la solucién, pues tal vez se necesite mucho tiempo para
reducir el error hasta una tolerancia aceptable. Por lo que al sugerir un algoritmo es
esencial disponer de alguna estimacion del tiempo necesario para llegar a la solucion.
Es la tasa de convergencia de la teoria lo que permite la evaluacion y comparacion
cuantitativas de algoritmos distintos.

2.1.2 Propiedades basicas de los programas lineales

Un problema de programacién lineal es un problema de optimizacion matemética
en el cual la funcién objetivo es lineal en las incognitas y las restricciones constan
de igualdades y desigualdades lineales. Mas alla de las diferencias entre la forma de
las restricciones y de la funciéon objetivo encontradas en situaciones concretas, los
problemas de programacion lineal pueden convertirse a la siguiente forma estandar:

11
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minimizar c1x1 +c2xo + - +
sujeto a : a1121 + a1x2 + -+ - + a1pxy = by
a211 + agx2 + - - + a2pTy = by

az1xr1 + azaxa + - -+ + azpTy, = b3

Am121 + Am2T2 + - - 4 GpnTn = by
1 205 222055 Ty 2 0;

donde b;, ¢; v a; son constantes reales fijas con b; mayor a 0 y las z; también son
reales siendo estas las variables a determinar.

Al modelar problemas reales como un problema de optimizacién matemaética, muchos
de ellos, naturalmente, toman una forma de programa lineal. Para abordarlos con el
mismo conjunto de estrategias, es necesario transformarlos a la forma estandar.
Forma 1, desigualdades en las restricciones

Téngase el problema de programacién lineal:

minimizar C1x1 + 22 + - + CrTp
sujeto a : a1171 + a12x2 + - - + a1y < by
a1x1 + age®2 + - 4 a2,y < by
az1w1 + azaT2 + -+ + azpTy < b3
Gm1T1 + amaZa + -+ + AmnTn < by
r1 2 0; 22 2055 zp > 0;

este problema puede transformarse a un problema de la forma estandar introducien-
do variables de holgura (zj...z;,), de modo que el problema pueda expresarse del
siguiente modo:

minimizar cix1+coro+ -+ cpTn +0.21 +0.29+ ... + 0.2,
sujeto a : a11T1 + a1oxg + - + a1pTy + 21 = by
a1 1 + gy + - - - + ATy + 22 = by
as31x1 + aga®a + - - - + azpxy + 23 = b3
Am1T1 + Amax2 + - -+ AnTn + Zm = b
1205 222055 xy 2 0;
21205 222055 2z 205

12
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el cual es un programa lineal de la forma estdndar. El mismo posee m variables mas
respecto al problema original.

También las desigualdades pueden darse en el otro sentido, problema el cual puede
convertirse a uno de la forma estdndar introduciendo m variables excedentes, de
modo que una restriccién del tipo:

a;;r1 + @122 + -+ Qinkn 2 b;;

puede convertirse a la forma:

@ijT1 + Qij+122 + -+ QinZn — 27 = bi;
zi > 0;

siendo ahora una restriccion de un problema de la forma estdndar.

Forma 2, presencia de variables libres

Téngase un problema de programacién lineal, el cual difiere de la forma estdndar
debido a la ausencia de una restriccion de no negatividad de una de las variables
presentes. Supéngase que la variable x; no presenta restricciones de no negatividad,
para transformarlo a la forma estandar se agregan las variables u; y v; de modo
que:xr; = u; —v;; u; > 0; v; > 0; de este modo, se sustituye x; por su representacion
en las variables u; y v; preservando la linealidad del problema y transformandolo a un
problema de la forma estandar con n+1 variables. Esta técnica abre la posibilidad de
infinitos resultados ya que la representacién de un x; dado no es tnica, sino infinita.
Otra forma de abordar este problema es eliminar la variable z;, Esto se consigue
despejandola de una de las restricciones en la cual esté presente esta variable. Por
ejemplo en la i-ésima restriccién:

;i1 + Q1172 + .o + Qi Ty = by;

donde si a;; es no nulo se obtiene:

T = —sz — .. am$ + bi ;
aij aqj aij

de este modo puede sustituirse x; en las m—1 restantes restricciones y en el funcional
a minimizar, dando un problema de m — 1 restricciones (debido a que, en este caso,
la i-ésima restriccion desaparece) y n — 1 incégnitas. Debido a que cualquier combi-
nacién lineal de las variables resulta en un x; factible debido a la no negatividad de
esta variable, no se agregan restricciones y por lo tanto el problema se presenta en
forma estandar.

La programacién lineal es de utilidad para modelar gran cantidad de problemas
reales, algunos de ellos pueden encontrarse en [14].

13
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6 Soluciones Bdsicas

Considérese el conjunto de ecuaciones que representan en forma matricial el conjunto
de restricciones:

AmxnTnx1 = bmx1;

entonces, si el rango de A, «xn €s m, se puede elegir un conjunto de m columnas
linealmente independientes de A, ., (supéngase las m primeras) y lldmesele B, xm
la matriz que éstas conforman. Por construccion, B,,xm, €s no singular y por lo tanto
el sistema de ecuaciones:

BrixmTB = bmx1;

tiene solucion unica zg.
Ahora se considera

nx1

entendiéndose entonces que las primeras m componentes son las componentes del
vector xp v las restantes n — m son 0.

Por lo tanto, el vector z,x1 es solucién del sistema de ecuaciones Axy,x1 = byx1 lo
que plantea la definicién de solucién bésica del sistema de ecuaciones lineal.

DEFINICION 1 Dado un sistema de m ecuaciones lineales y n incdgnitas Ax,x1 =
bmx1, $€a Bmxm una submatriz de Amxn de tamano m X n no singular cualquiera
formada por algunas columnas de A,,xn. Entonces, si las n—m componentes de Tpx1
no asociadas a las columnas de By, xm son 0, la solucion del problema resultante se
llama solucion bdsica del problema Ax,x1 = bmx1 Tespecto a la base Byxm.

Para que tenga sentido la definicién anterior, deben de tomarse una serie de hipotesis
respecto a las caracteristicas de la matriz A,,x,. éstas son, que n > m y que las m
filas de A;,xn sean linealmente independientes (para que el problema By,xmzp =
bmx1 tenga, al menos una solucion).

Dichas hipétesis son asumidas a lo largo de este desarrollo y ambas se denominan
hipdtesis del rango completo.

Ademsds, cuando un vector z,x1 cumple también las restricciones de no negatividad
se dice que es factible para las restricciones. Si también es una solucién bésica, se lo
denomina solucién factible basica.

7 Teorema fundamental de la programacion lineal

Considérese el programa lineal de la forma estandar:

minimizar Ao Tnx1
sujeto a  ApmxnTnx1 = bmx1;

Tpx1 = 0;

14
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una solucion factible para estas restricciones que alcance el valor minimo de la fun-
ciéon objetivo se la denomina solucién factible optimal, si ademas es bésica, se la
denomina solucién factible basica optimal.

TEOREMA 1 (Teorema fundamental de la programacion lineal): Dado un programa
lineal de la forma estandar (como el programa anterior), donde Auxn cumple la
hipdtesis del rango completo, entonces:

» 51 hay una solucion factible, hay una solucion factible bdsica;
= 51 hay una solucion factible optimal, hay una solucidon factible bdsica optimal.

Gracias a este teorema, el problema de programacién lineal se reduce a la biisque-
da entre soluciones factibles bésicas. Por lo tanto, para un problema de la forma
estdndar con n variables y m restricciones existen, a lo sumo, C}}, = Wlm)' solu-
ciones basicas, existiendo un conjunto finito de posibilidades.

8 Relaciones con la convexidad

Los resultados comentados anteriormente tienen interpretacién geométrica en la
teoria de conjuntos convexos que vale la pena mostrar debido a su claridad.

DEFINICION 2 Un punto x de un conjunto C se denomina punto extremo de C' si
no hay dos puntos distintos x1 y xo9 en C tales que x = ax; + (1 — a)xy para algin
a,0< a< 1.

Es decir, que x no pertenece estrictamente al interior de ningin segmento formado
por dos elementos cualesquiera del conjunto. Un ejemplo son los vértices de un
tridngulo.

Para el siguiente teorema, es necesario introducir el concepto de politopo.

DEFINICION 3 Los politopos son una generalizacion a cualquier dimension de un
poligono bidimensional, o un poliedro tridimensional.

TEOREMA 2 (FEquivalencia de puntos extremos y soluciones bdsicas): Sea Apxy de
rango m Yy bymx1 un m-vector. Sea K el politopo convexo formado por todos los xp1
que satisfacen

AmxnTnx1 = bmx1;

Tnx1 = 0;

Entonces, un vector x,x1 es un punto extremo de K si, y solo si, xpx1 €s una
solucion factible bdsica de las restricciones anteriores.

La correspondencia anterior entre puntos extremos y soluciones factibles permite
demostrar cierta propiedades geométricas del politopo convexo K definido por el
conjunto de restriccion anterior.

COROLARIO 1 Si el conjunto convexo K anteriormente mencionado es no vacio,
entonces tiene al menos un punto extremo.
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COROLARIO 2 Si hay una solucion optimal finita, es decir, de mddulo acotado, a un
problema de programacion lineal, hay una solucion optimal finita que es un punto
extremo del conjunto de restriccion.

COROLARIO 3 FEl conjunto de restriccion K anteriormente descrito tiene a lo sumo
un nudmero finito de puntos extremos.

COROLARIO 4 Si el politopo convero K es acotado, entonces K es un poliedro con-
vexo.

Para ejemplificar los resultado anteriores, téngase el siguiente conjunto de re-
stricciones de E3:

1+ 29 + a3 = 1;
2x1 + 3z0 = 1;
r1 > 0; 22 > 0; 23 > 05

que puede representarse en forma matricial de la siguiente formas:

z1

[; ; (1)] To| = E] 1 2 0;29 > 0523 > 05
T3

Dada esta matriz de restricciones, se puede acotar la cantidad de soluciones

bésicas (como se observé anteriormente) a un valor de C = ﬁl%' = 3 que corre-

sponde a las diferentes formas de seleccionar dos columnas de las tres presentes. Las

posibles soluciones basicas se determinan con las diferentes bases B; generadas con

. . . . . 1
las columnas de la matriz anterior resolviendo el sistema de ecuaciones B;xp, = 1l

Ahora, determinando las diferentes bases de E? se obtienen las posibles soluciones

basicas:
1 1 1 1 1 1
para By:
9 I 2
B, = [_1] = |x2 = |-1
I3 B 0
para Ba:
rp, = [2 3] = |x2 = 1/3
/3 x3 2/
B
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para Bs:

/2] . 1(/)2

1
JI33:|:1/2 = | X2 =

1
3] g, /2
Sélo los dos tltimos resultados son efectivamente soluciones factibles basicas ya que
la primera no cumple la condicién de no negatividad.

2.1.3 Dualidad

Asociado a todo problema de programacion lineal, hay un problema correspon-
diente de programacién lineal dual. Ambos se construyen a partir de los mismos co-
eficientes de costo y restricciones, pero si uno de ellos es de minimizacién, el otro es
de maximizacion, y los valores optimales de las funciones objetivo correspondientes,
si son finitos, son iguales. Las variables del problema dual se pueden interpretar
como precios asociados a las restricciones del problema original, y mediante esta
asociacién se puede proporcionar una caracterizacion econémicamente significativa
al dual cuando haya tal caracterizacion para el primal.

9 Programas lineales duales

Se parte de la estrategia usual de considerar problemas en forma estdandar, dado que
la relacion de dualidad es mas simétrica para aquellos problemas que se expresan
tan sélo en funcién de desigualdades.

Primal

minimizar L

sujeto a Az >b; >0
Dual

maximizar ATy
sujeto a ATA< CT; A>0

Si A es una matriz m X n, entonces x es un vector columna n-dimensional, b es un
vector columna m-dimensional, ¢! es un vector fila n-dimensional y A es un vector
fila m-dimensional. El vector x es la variable del problema primal y A es la variable
del problema dual.

Los dos problemas se denominan forma simétrica de la dualidad y se pueden utilizar
para definir el dual de cualquier programa lineal. Es importante senalar que las
funciones de los problemas primal y dual se pueden invertir, Asi, al estudiar en detalle
el proceso de obtencion del dual a partir del primal, el intercambio de los vectores
de costo y restriccién, la trasposicion de los coeficientes de la matriz, la inversion
de las desigualdades de restriccion y el cambio de minimizacién a maximizacion, se
observa que aplicando este mismo proceso al dual produce el primal.
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Se puede hallar el dual de cualquier problema de programacion lineal convirtiendo
el problema a la forma del primal expuesto antes. Por ejemplo, dado un problema
lineal de la forma estandar

minimizar 'z

sujeto a Az =b; x>0

se lo puede expresar como:

MINTMIZar L

sujeto a Axr >b; —Ax > —b; >0

v a este se le aplica el mismo procedimiento explicado anteriormente.

LEMA 1 (Lema de dualidad débil)
Primal (2.1)

minimaizar e

sujeto a Arx=0b; >0

Dual (2.2)

maximizar A
sujeto a AA< cT; A>0

si x, \ son factibles para 2.1 y 2.2, respectivamente, entonces ¢t x > ATb

COROLARIO 5 Si xg, Ao son factibles para 2.1 y 2.2, respectivamente y si ¢l xg =
/\E)Fb, entonces o y Ao son optimales para sus respectivos problemas.

10 Teorema de dualidad de la programacion lineal

Si uno de los problemas 2.1 o 2.2 tiene una solucién optimal finita, también la tiene
el otro, y los valores correspondientes de las funciones objetivo son iguales. Si un
problema tiene un objetivo no acotado, el otro no tiene una solucién finita.

TEOREMA 3 Sea el problema de programacion lineal 2.1 con solucion factible bdsica
optimal correspondiente a la base B. Entonces, el vector A que satisfaga AT = CEB*1
es una solucion optimal para el problema dual 2.2. Los valores optimales de ambos
problemas son iguales.

11 Interpretacion geométrica
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Las relaciones de dualidad pueden considerarse en funcién de las interpretaciones
duales de las restricciones lineales. Considérese un problema lineal en forma estdndar.
Por motivos de concrecion téngase el problema:

minimizar 18z1 4+ 1229 + 223 + 624
3x1 +a9 — 2234+ 14 =2
1+ 33 —24=2212>0; 22 >0; z3 >0; x4 <O

donde las columnas de las restricciones se representan en el espacio de requerimientos
de la figura 2.1.
El problema dual es:

a2

al

ad

Figura 2.1: Espacio de requerimientos primales

maximizar 2M1 + 2\
sujeto a 3A + Ag < 18X + 33X <12
—2X <2
Al — X <6

El problema dual se ilustra geométricamente en la figura 2.2. Cada columna a; del
primal define una restriccién del dual como un semiespacio cuya cota es ortogonal
con respecto a ese vector columna y estd situada en un punto determinado por
¢;. El objetivo dual se maximiza en un punto extremo de la regién factible dual.
En ese punto, hay exactamente dos restricciones duales activas. Estas restricciones
activas corresponden a una base optimal del primal. De hecho, el vector que define
el objetivo dual es una combinacién lineal positiva de los vectores. En el ejemplo, b
es una combinacién positiva de a1 y as. Las ponderaciones de esta combinacion son
las x; de la solucién del primal.

12 Sensibilidad

19



2.1. Introduccién

Figura 2.2: Espacio de requerimientos duales

Sea el problema de programacion lineal 2.1, la base optimal es B, con la solucién
correspondiente (z,0), donde x5 = B~!b. Una solucién del problema dual corre-
spondiente AT = ch_l.

Ahora, suponiendo no degeneracién, los cambios pequenios en el vector b no haran
que cambie la base optimal, Asi, para b+ Ab la solucién optimal es ¢ = (rp+Axp,0).
Donde Axzp = B~'Ab. Por tanto, el incremento correspondiente de la funcién de
costo es Az = ch:vB = \TAb

Esta ecuacién demuestra que A produce la sensibilidad del costo optimal segin los
cambios pequenos del vector b. Si se resolviera un nuevo problema con b sustituida
por b+ Ab, el cambio en el valor optimal de la funcién objetivo serfa AT Ab.

13 Holgura complementaria

TEOREMA 4 (Holgura complementaria-forma asimétrica). Sea x y A soluciones factibles
para los problemas primal y dual, respectivamente. Una condicion necesaria y sufi-
ciente para que los dos sean soluciones optimales es que para toda i

u xi>0:)\Ta¢:ci
R T,. .
nr, =0 MNMa; <

TEOREMA 5 (Holgura complementaria-forma simétrica). Sea x y A soluciones factibles
para los problemas primal y dual, respectivamente. Una condicion necesaria y sufi-
ctente para que los dos sean soluciones optimales es que para toda i y j:

ll‘i>0:>)\Ta¢:Ci
-a:i:0<:)\Tai<ci
-)\j>0:aj:1::bj
-)\j:0<:aja:>bj

donde o’ es la j-ésima fila de A.
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2.1.4 Propiedades basicas de la solucion y algoritmos

A continuacién se estudian los problemas de optimizacion de la forma:

minimizar  f(x)

sujeto a x e

(2.3)

donde f es una funcién real, no necesariamente lineal, y 2, el conjunto factible, es
un subconjunto de E™.

14 Condiciones necesarias de primer orden

La primer cuestion en el estudio de un problema de optimizacion es saber si existe
una solucién. Una herramienta a utilizar para abordar este problema es el teorema
de Weierstras, que establece que si f es continua y §2 compacto existe una solucion.
De todos modos, el centro del problema consiste en caracterizar los puntos solucion
y disenar métodos para hallarlos. Al analizar el problema general se distinguen dos
tipos de puntos solucion: puntos minimos locales y puntos minimos globales.

DEFINICION 4 Un punto x* € Q es un punto minimo relativo o un punto minimo
local de f en Q, si existe un € > 0 tal que f(x) > f(x*)Vx € Q a una distancia de z*
menor que € (es decir, x € Q y |z —a*| <€). Si f(x) > f(a*)Ve € Q, x # 2* a una
distancia de z* menor que €, entonces se dice que ¥ es un punto minimo relativo
estricto de f en €.

DEFINICION 5 Un punto x* € Q es un punto minimo global de f en Q, si f(z) >
f(@*)Ve € Q. Si f(z) > f(z*)Va € Q, x # x*, entonces se dice que x* es un punto
minimo global estricto de f en §2.

Por definicién del problema, siempre se busca un punto minimo global de f en el
conjunto ). Sin embargo, desde el punto de vista practico, muchos procedimientos
s6lo permiten comparar valores entre puntos cercanos, por lo que la atencion se cen-
tra en los puntos minimos relativos.

Por regla general, para hallar condiciones y soluciones globales a un problema, el mis-
mo debe cumplir ciertas propiedades de convexidad que garanticen que todo minimo
relativo sea minimo global. Por este motivo, la atencion se centra en la bisqueda de
minimos relativos.

2.1.5 Direcciones factibles

Para deducir condiciones necesarias satisfechas por un punto minimo relativo z*,
la idea bésica consiste en considerar un movimiento que se aleje del punto en una
direccién dada. En cualquier direccién, la funcidon objetivo puede considerarse de
una variable. Asi, dada x € €2, se dice que d es una direccién factible en x si existe
algin & > 0 tal que x + ad € QVa,0 < a < a.
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2.2. Ejemplos de problemas sin restricciones

PROPOSICION 1 (condiciones necesarias de primer orden). Sea Q0 un subconjunto
de E" y f € C', una funcion en €. Si x* es un punto minimo relativo estricto de f
en 2, entonces para cualquier d € E™ que sea una direccion factible en x*, resulta
Vf(z*)d > 0.

COROLARIO 6 (caso sin restricciones). Sea 2 un subconjunto de E™ y f € C1, una
funcion en Q. Si x* es un punto minimo relativo estricto de f en Q y x* es un punto
interior de Q, entonces V f(z*) = 0.

Las condiciones necesarias en el caso sin restricciones producen n ecuaciones (cada
componente de Vf ) de n incégnitas (cada componente de z*), pudiendo resolverse
para determinarse la solucién.

2.2 Ejemplos de problemas sin restricciones
15 Aproximacion

Un uso comun de optimizacion es para la aproximacién de funciones, suponga el
caso que durante un experimento se observa el valor de una funcién g en m puntos,
X1, T2,...,Tm, con lo que se conocen g(x1), g(xe),..., g(rs) y se desea aproximar
la funcién por un polinomio de grado n (o menor), donde m > n :

h(z) = apx™ + An_12" " 4 ...+ ag

En relacion con cualquier eleccién de polinomio, existird un conjunto de errores
e = g(x) —h(xy). Se define la mejor aproximacién como el polinomio que minimiza
la suma de los cuadrados de estos errores, es decir, se minimiza

> ()’

k=1

Lo cual, a su vez, significa que se minimiza

fla) = Z [9(xr) — (anzf + an_lxz_l + ...+ ao)]2
k=1

respecto a a = (ag, ai,..., a,) para hallar los mejores coeficientes. Esta es una ex-
presion cuadratica en los coeficientes a. Para hallar una representacién compacta de

este objetivo de define ¢;; = 7" (z)™, b; = S0t g(zk) (z)?, ¢ = Y00, glar)?
Entonces, recurriendo al dlgebra se puede mostrar que

f(a) =a'Qa—2bTa+c
donde:
Q = [gi;], b= (b1, ba, ..., buy1)

Las condiciones necesarias de primer orden establecen que se debe anular el gradiente
de f, entonces

Qa=1b
que es un sistema de ecuaciones de n + 1 ecuaciones de donde puede determinarse
a.
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Capitulo 2. Optimizacién

16 Control

Los problemas dindmicos, donde las variables corresponden a acciones tomadas en
una sucesién de momentos de tiempo, generalmente pueden formularse como prob-
lemas de optimizacion sin restricciones.
Supdngase que se controla la posicién de un objeto por una serie de fuerzas de control
correctoras. El error de posicién (distancia a la posicién deseada) estd controlado
por la ecuacién:

Th41 = Tk + Uk

donde x; es el error en el tiempo k y wui es la fuerza efectiva aplicada al tiempo
k. El valor de xg estd dado. La sucesion ug, ui,..., u, deberd seleccionarse para
minimizar el objetivo

J = Z [22 + u?]
k=0

esto representa un compromiso entre el deseo de igualar x; a cero y el reconocimiento
de que la acciéon de control wu, es costosa. El problema se puede convertir a un
problema sin restricciones eliminando las variables xx, £k =1, 2,..., n del objetivo.
Se observa que

T =0+ Uy + UL + ... +UEL_1

Asi pues, el objetivo se puede expresar como

n
J = Z [(x0 + ug + ... +up_1)? +uj]
k=0

que es una funcién cuadratica en las incégnitas uy, y estructuralmente posee la misma
forma que el ejemplo anterior.

2.2.1 Condiciones de segundo orden

La proposicién anterior se basa en una aproximacién de primer orden en las
proximidades del punto minimo relativo. Se pueden conseguir condiciones adicionales
teniendo en cuenta aproximaciones de orden superior.

PROPOSICION 2 (Condiciones necesarias de seqgundo orden). Sea 2 un subconjunto
de E™ y f € C?, una funcién en Q. Si z* es un punto minimo relativo de f en Q,
entonces para cualquier d € E™ que sea una direccion factible en x*, resulta

» Vf(z*)d > 0.
» s5i Vf(2*)d =0, entonces d'V2f(z*)d > 0.

Nuevamente es de interés el caso en que el punto de minimizacién es interior a {2
como en el caso sin restricciones obteniéndose asi el siguiente resultado:

PROPOSICION 3 (Condiciones necesarias de sequndo orden: caso sin restricciones).
Sea x* un punto interior del conjunto  y supongase que x* es un punto minimo
relativo de f en Q, f € C2.

Entonces:

Vfix*)=0 (2.4)
para toda d, dTV?f(z*)d >0 (2.5)

23



2.2. Ejemplos de problemas sin restricciones

La condicién 2.5 equivale afirmar que la matriz V2f es semidefinida positiva. La
estructura de esta matriz es la determinante primaria de la tasa de convergencia de
algoritmos diseniados para minimizar la funcién f.

2.2.2 Condiciones suficientes para un minimo relativo

Las siguientes condiciones son sélo aplicables a problemas sin restricciones o
cuando el punto minimo es interior a la regién factible.

PROPOSICION 4 (condiciones suficientes de sequndo orden: caso sin restricciones).
Sea f € C? una funcién definida en una region, en la que el punto x* es un punto
interior. Ademds, supdngase que

» Vf(z*)=0
» V2f es semidefinida positiva

Entonces, x* es un punto minimo relativo estricto de f.

2.2.3 Funciones convexas y concavas

DEFINICION 6 Una funcion f definida en un conjunto convero ) es conveza si, para
toda x1, T2 € Q y toda a, 0 < a < 1, se cumple f(axi+ (1 —a)z2) < af(z1)+ (1—
a) f(xg) Si, para toda o, 1 > o > 0 y x1 # xa, se cumple af(xz1) + (1 — a)f(x2) >
flazy + (1 — a)xe) entonces se dice que f es estrictamente conveza.

DEFINICION 7 Una funcién g definida en un conjunto convexo Q se dice que es
concava st —g es convexa. La funcion g es estrictamente concava si —g es estricta-
mente convexa.

2.2.4 Combinacién de funciones convexas

PROPOSICION 5 Sean f1 y fo funciones converas en el conjunto convero §). En-
tonces, la funcion f1 + fo es convexa en ).

PROPOSICION 6 Sea f una funcion convexa en el conjunto convezo 2. Entonces, la
funcion af es convexa para cualquier a > 0.

PROPOSICION 7 Sea f una funcion convexra en un conjunto convezxo ). El conjunto
IFe=lz: 2e€Q, f(x) <c] es convexo para todo numero real c.

2.2.5 Propiedades de las funciones convexas diferenciables

PROPOSICION 8 Sea f € C*, entonces, f es convera en un conjunto convexo ) si,
y sdlo si f(y) > f(2) + Vf(@)(y—z) Vo, ye Q.

PROPOSICION 9 Sea f € C?, entonces, f es convexa en un conjunto convexo ) que
contenga un punto interior si, y solo si, la matriz hessiana F de f es semidefinida
positiva en todo €.
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Capitulo 2. Optimizacién

2.2.6 Minimizaciéon y maximizacién de funciones convexas

TEOREMA 6 Sea f una funcion convexa definida en el conjunto convexo Q). En-
tonces, el conjunto I' donde f alcanza su minimo es convexo y cualquier minimo
relativo de f es un minimo global.

El siguiente teorema establece que si f es continuamente diferenciable y convexa,
entonces las condiciones necesarias de primer orden son necesarias y suficientes para
un punto minimo global.

TEOREMA 7 Sea f € C, conveza en el conjunto convexo 2. Si hay un punto * € Q
tal que, Yy € Q, Vf(xz*)(y —z*) > 0, entonces z* es un punto minimo global de f
en €.

2.2.7 Convergencia global de algoritmos de descenso

17 Algoritmos

Un algoritmo se considera como una transformacién que convierte puntos de un
espacio en otros puntos del mismo espacio. Dado un punto x en un espacio X, la
salida de un algoritmo aplicado a x es un punto del espacio X. Operando de manera
iterativa se aplica el algoritmo a los nuevos puntos en forma sucesiva, produciendo
una sucesion de puntos.

DEFINICION 8 Un algoritmo A es una transformacion definida en un espacio X que
astgna a todo punto x € X un subconjunto de X.

El aspecto més importante de esta definicién es que es una transformacién punto
conjunto de X . Un algoritmo A genera una sucesién de puntos como sigue: dado xj, €
X, el algoritmo produce A(xy) que es un subconjunto de X. De este subconjunto
se selecciona un elemento arbitrario zp,1. Debido a esto, en general no es posible
predecir la sucesién que generard el algoritmo con tan sélo el punto inicial xzy. La
finalidad de esta incertidumbre es reflejar el grado de incertidumbre que se puede
obtener en la aplicaciéon practica de un algoritmo particular, por ejemplo, por las
diferencias entre el poder de cédlculo de computadoras utilizadas.

18 Descenso

La idea bésica de una funcién descendente, definida a continuacién, es que para
puntos que estan fuera del conjunto solucién I', un solo paso del algoritmo produce
un decremento en el valor de la funcién descendente.

DEFINICION 9 Sea I' C X un conjunto solucion de 2.3 dado y sea A un algoritmo
en X. Una funcion continua Z con valores reales en X es una funcion descendente
para I' y A si satisface:

w siz ¢l eye A(x), entonces Z(x) < Z(y)
» sizel eye A(x), entonces Z(x) < Z(y)

Dado el problema
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2.2. Ejemplos de problemas sin restricciones

minimizar  f(x)

sujeto a x e

un planteamiento natural es hacer que I' sea el conjunto de los puntos de mini-
mizacién y definir un algoritmo A en 2 de forma que f decrezca en cada paso y
sirva de funcién descendente. éste es el planteamiento en la mayoria de los casos.

2.2.8 Transformaciones Cerradas

La propiedad de que los algoritmos sean cerrados es una generalizacién de las
transformaciones punto a conjunto de continuidad para transformaciones punto a
punto.

DEFINICION 10 Una transformacién punto a conjunto A de X a'Y se dice que es
cerrada en x € X si las hipdtesis

m >z, o €X

= yr =Y, Yr € A(7g)
implican

= y € Az)

La transformacién punto a conjunto A se dice que es cerrada en X si es cerrada en
cada punto de X.

2.2.9 Teorema de la convergencia global

Supéngase la siguiente situacion. Se posee un conjunto solucién I' y puntos gen-
erados por el algoritmo x;1 € A(x) donde cada punto nuevo siempre hace decrecer
estrictamente la funcién descendente Z, al menos que se alcance el conjunto solucién
I". Entonces, en condiciones apropiadas, el resultado es que la sucesién converge al
conjunto solucién. El teorema de la convergencia global establece las condiciones
técnicas para las cuales se garantiza la convergencia.

TEOREMA 8 (Teorema de la convergencia global) Sea A un algoritmo en X y supdngase
que dada o, se genera la sucesion {xy}r—, que cumple x41 € A(zy) dado un con-
Junto solucion I' C X, supongase que:

= todos los puntos xy estdn contenidos en un conjunto compacto S C X
» existe una funcion continua Z en X tal que:

o sixz ¢TI, entonces Z(x) > Z(y)Vy € A(x)
e siz €T, entonces Z(x) > Z(y)Vy € A(x)

s [a transformacion A es cerrada en puntos que estdn fuera de I’

Entonces, el limite de cualquier subsucesion convergente de {xy} es una solucidn.

COROLARIO 7 Si por las condiciones del teorema de la convergencia global, I estd for-
mado por un solo punto T, entonces la sucesion {xy} converge a T.
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2.2.10 Rapidez de convergencia

La rapidez de convergencia es un tema importante; existe una rica y simple teoria
para predecir la efectividad relativa de una amplia clase de algoritmos.

19 Orden de convergencia

Sea la sucesién {ry} convergente al limite r*. Se define el orden de convergencia de
{rr} como el méximo de los nimeros no negativos p que satisfagan:

[Thy1 — 77|

0< lim ?

< o0
k—oo | — T*

en cierto sentido, los valores grandes del orden p implican una convergencia més
rapida, pues se reduce la distancia al limite r*, al menos en la cola, con la p-ésima
potencia en un sélo paso. Entonces si existe:

B — lfm |Tk2+1 - T*|
k—o0 |7“k — T*|p

asintéticamente resulta:

Blre =" = lrgp — 77|

Como ejemplo la sucesién 1, = a”, con 0 < a < 1 converge a cero con orden unitario,
T+l __
pues — = = a.

20 Convergencia lineal

DEFINICION 11 Si el limite anterior converge a un 3, 8 < 1 se dice que la sucesion
converge linealmente a r* con tasa de convergencia (3.

Se puede decir que una sucesion linealmente convergente, con tasa de convergencia
B, tiene una cola que converge, al menos tan rapido como la sucesiéon geométrica
¢f* para alguna constante c.

2.3 Condiciones para la minimizacién con restricciones

Los problemas que se tratan son los del tipo general de programacion no lineal
del la forma

minimizar  f(x)

sujeto a h1
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2.3. Condiciones para la minimizacién con restricciones

donde m < n y las funciones f, h; i = 1,2,...,m y g; j = 1,2,...,p son continuas
y en general, se supone que tienen segundas derivadas parciales continuas. Por sim-
plicidad, se introducen las funciones con valores vectoriales h = (hy, ha,...,hy) ¥
g =1(91,92,-..,9p) y se vuelve a escribir como

minimizar  f(x)
sujetoa  h(x) =0, g(z) <0

Las restricciones h(z) = 0 y g(z) < 0 se denominan restricciones funcionales, en
tanto que la restriccion x € ) es una restricciéon de conjunto. Un punto x que
cumple todas las restricciones funcionales se denomina factible.

Una restriccion de desigualdad g; < 0 se dice que es activa en un punto factible x si
gi(x) = 0; en caso contrario se denomina inactiva.

Las restricciones activas en un punto factible x restringen el dominio de factibilidad
en las proximidades del mismo, mientras que las otras restricciones, las inactivas, no
ejercen influencia en las proximidades de .

2.3.1 El plano tangente

Un conjunto de restricciones de igualdad en E™

hl(iL') =0
hg(l‘) =0
hn(x) =0

define un subconjunto de E", que se considera mejor tratdndolo como una hipersu-
perficie. Si las restricciones son regulares en todas partes, es decir, que los vectores
gradientes a las restricciones son linealmente independientes Vz, esta hipersuperficie
tiene dimensién n — m.

Si las funciones h; pertenecen a C! la superficie definida por ellas se denomina uni-
forme.

Asociado a un punto de una superficie uniforme esté el plano tangente en ese punto.
Una curva en una superficie S es una familia de puntos z(t) € S continuamente
parametrizados por t para a < t < b. La curva es diferenciable si existe 2’ y es
doblemente diferenciable si existe z”.

Considerense todas las curvas diferenciables en S que pasan por uno punto x*. El
plano tangente en x* se define como el conjunto de las derivadas en x* de todas
estas curvas diferenciables. El plano tangente es un subespacio de E".

Un punto x* que satisfaga la restriccién h(xz*) = 0 se denomina punto regular de
la restriccién si los vectores gradientes Vhy(x*), Vha(z*),..., Vhy,(x*) son lineal-
mente independientes.
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TEOREMA 9 En un punto reqular x* de la superficie S definida por h(z) = 0, el
plano tangente es igual a M = {y : Vh(z*)y = 0}

2.3.2 Condiciones necesarias de primer orden

LEMA 2 Sea z* un punto regular de las restricciones h(x) = 0 y un punto extremo
local (minimo o mdximo) de f sujeto a estas restricciones. Entonces todo losy € E™
que cumplan Vh(z*)y = 0 debe cumplir también V f(x*)y =0

El lema anterior expresa que V f(z*) es ortogonal al plano tangente. A continuacién,
se concluye que esto implica que V f(z*) es una combinacién lineal de los gradientes
de h en z*, una relacién que da lugar a la introduccién de los multiplicadores de
Lagrange.

TEOREMA 10 Sea x* un punto extremo local de f sujeto a las restricciones h(z) = 0.
Supdngase, ademds, que x* es un punto reqular de estas restricciones. Entonces,
existe un A € E™ tal que Vf(z*) + AXIVh(z*) =0

2.3.3 Condiciones de segundo orden

Sea x* un minimo local de f, sujeto a h(z) = 0, un punto regular de estas
restricciones. Entonces existe un A € E™ tal que Vf(z*) + ATVh(z*) = 0. Si se
representa por M el planto tangente M = {y: Vh(z*)y = 0}, entonces la matriz
L(z*) = F(z*)+ AT H(z*) es semidefinida positiva en M, esto es, y? L(z*)y > OVy €
M

21 Condiciones de suficiencia de sequndo orden

Supdngase que hay un punto z* que satisface h(z*) = 0 y un A € E™ tal que
Vi(x*) + ATVh(z*) =0

Supéngase también que la matriz L(z*) = F(z*) + AT H(2*) es definida positiva
en M = {y: Vh(z*)y = 0}. Entonces, z* es un minimo local estricto de f sujeto a
h(z) = 0.

2.3.4 Valores propios en el subespacio tangente

Dado cualquier vector y € M, el vector Ly esta en E™, pero no necesariamente
en M. Se proyecta Ly ortogonalmente de vuelta a M, y se dice que el resultado es la
restriccién de L a M operando en y. Asi, se obtiene una transformacién lineal de M
a M. Sin embargo, la transformacién se determina de manera algo implicita, pues no
se dispone de una representacion matricial explicita. Un vector y € M es un vector
propio de L si existe un numero real A tal que L,y = \y; el X\ correspondiente es
un valor propio de Lj;. Esto coincide con la definicién estdndar. En funcién de L,
se observa que y es un vector propio de Lj; si Ly se puede expresar como la suma
de Ay y un vector ortogonal a M. Para obtener una representacion matricial para
Ljs es necesario introducir una base en el subespacio M. Por sencillez, es mejor
introducir una base ortonormal, por ejemplo, e1, e, ..., €n_m,. Definase la matriz £
como la matriz de n x (n—m) cuyas columnas constan de los vectores e;. Entonces,
cualquier vector y en M se puede expresar como y = FEz para algun z € E™"™
y por supuesto, LEz representa la accién de L sobre dicho vector. Para proyectar
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2.3. Condiciones para la minimizacién con restricciones

este resultado de vuelta a M y expresarlo en funcién de la base ej, ea,..., €n_m,
no hay més que multiplicar por ET. Asi, ETLEz es el vector cuyas componentes
dan la representacién en funcién de la base; y, en correspondencia, la matriz de
(n —m) x (n—m) ETLE es la representacién matricial de L restringida a M.
Los valores propios de L restringidos a M se pueden hallar determinando los valores
propios de ETLE. Estos valores propios son independientes de la base ortonormal
determinada F.

2.3.5 Sensibilidad

Sea el problema

minimizar  f(x)

sujetoa  h(zx)=0

que tiene una solucién en el punto z*, que es un punto regular de las restricciones. Sea
el correspondiente vector multiplicador de Lagrange. Ahora, considérese la familia
de problemas

minimizar  f(x)

sujetoa  h(x) =c

donde ¢ € E™. Para un margen suficientemente pequeno de ¢ cerca del vector cero,
el problema tendra un punto solucién x(c) cerca de z(c) = x*. Para cada una de
estas soluciones hay un valor correspondiente f(x(c)) que se puede considerar como
una funcion de c, el lado derecho de las restricciones. Las componentes del gradiente
de esta funcién se pueden interpretar como la tasa incremental de cambio en valor
por unidad de cambio en los requerimientos de restriccion. Asi, como los precios
incrementales de los requerimientos de restriccion medidos en unidades del objetivo.

TEOREMA 11 (Teorema de sensibilidad). Sea f, h € C? y considérese la familia de
problemas

minimizar  f(x)

sujeto a  h(zr)=c

Supdngase que para ¢ = 0 hay una solucion local x* que es un punto regular y que,
junto con su vector multiplicador de Lagrange asociado, satisface las condiciones
de suficiencia de sequndo orden para un minimo local estricto. Entonces, para toda
c € E™ en una region que contenga 0 existe una x(c), que depende continuamente de
¢, tal que £(0) = x*, y tal que z(c) es un minimo local. Ademds V.f(x(c))|e=0 = —AT

2.3.6 Restricciones de desigualdad

22 Condiciones necesarias de primer orden
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DEFINICION 12 Sea x* un punto que satisfaga las restricciones

h(zx) =0
glax) <0

(2.6)

y sea J el conjunto de indices para el cual g;(z*) = 0. Entonces, se dice que * es un
punto reqular de las restricciones 2.6 si los vectores gradientes Vhi(x*), Vg;(x*), 1 <
i1 <m, j€J son linealmente independientes.

DEFINICION 13 (Condiciones de Kuhn-Tucker). Sea x* un punto minimo relativo
para el problema

minimizar  f(x)
sujetoa  h(z) =0, g(x) <0

y supdngase que x* es un punto reqular para las restricciones. Entonces existen un
vector A € E™ y un vector p € EP, >0 tal que

V(") + A'Vh(z*) + pTVg(a*)

0
plg(a*) =0

23 Condiciones de seqgundo orden

Supéngase las funciones f, g, h € C? y que 2* es un punto regular de las restricciones
2.6. Si ¥ es un punto minimo relativo para el problema, entonces existe A € E™,
p € EP tales que se cumplen 2.7 y 2.8 y tales que L(z*) = F(z*)4+\T H (2*)+u” G (x*)
es semidifinida positiva en el subespacio tangente de las restricciones activas en x*.

24 Condiciones de suficiencia de sequndo orden

Sea f, g, h € C?. Las restricciones suficientes para que un punto z* que sat-
isfaga 2.6 sea un punto minimo relativo estricto del problema es que exista A €
E™, u € EP, tal que Vf(x*) + ATVh(2*) + pT'Vg(z*) = 0 y la matriz hessiana
L(z*) = F(2*) + AT H(z*) + pT'G(z*) sea definida positiva en el subespacio M’ =
{y : Vh(z*)y =0, Vg;(z*)y =0, Vj € J} donde J ={j: gj(z*) =0, j>0}

25 Sensibilidad
TEOREMA 12 Sean f, g, h € C? y considérese la familia de problemas

minimizar  f(x)

sujetoa  h(zx)=
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2.4. Métodos basicos de descenso

Supdngase que para ¢ =0, d =0, hay una solucion local x*, que es un punto reqular
y que, junto con los multiplicadores de Lagrange asociados, A, p > 0, satisface las
condiciones de suficiencia de seqgundo orden para un minimo local estricto. Ademds,
supongase que ninguna restriccion de desigualdad activa es degenerada. Entonces,
para toda (c,d) € E™P en una region que contiene a (0,0), hay una solucién x(c,d)
que depende continuamente de (c,d), tal que x(0,0) = z*, y tal que x(c,d) es un
punto minimo relativo de 2.9. Ademds,

vcf(ZL'(C, d))|0,0 = _)\T
Vaf(z(e,d))|oo = —p"

2.4 Métodos basicos de descenso

Se describen técnicas béasicas para la resolucién iterativa de problemas sin restric-
ciones. Existe una estructura fundamental para muchos algoritmos descendentes. Se
comienza en un punto inicial, se determina de acuerdo a una regla fija una direc-
cién de movimiento y después se sigue esa direccién hacia un minimo de la funciéon
objetivo de esa recta. En el nuevo punto se determina la nueva direccién y se repite
el proceso. La diferencia entre cada algoritmo radica en la regla de eleccién de la
siguiente direccion de buisqueda.

El proceso de determinar el minimo en una recta dada se denomina busqueda lineal
que no es otra cosa que un procedimiento de minimizacién unidimensional. Estos
algoritmos son la base de los métodos de minimizacién en programacién no lineal.
Se describen métodos para la resolucion del problema de bisqueda lineal

2.4.1 Busqueda de fibonacci

El método determina el valor minimo de una funcién en un intervalo cerrado. La
funcién debe cumplir como requisito ser unimodal, o sea, que posea en el intervalo
un solo minimo relativo. El punto minimo se estimara midiendo el valor de la funcién
en cierto numero de puntos. Ahora el problema se centra en escoger una cantidad
dada de puntos de medicién sucesivos que, sin conocer explicitamente la funcion, se
pueda determinar la regién mas pequena posible de incertidumbre en la cual deba
estar el minimo.

En este método, los anchos de incertidumbre varian como sigue:

m d; = ¢g — ¢1, anchura inicial de incertidumbre
= dj, anchura de incertidumbre después de k mediciones.

entonces, después de N mediciones resulta:

 (Fn—g+1
dk—< Ty >d1

donde los enteros F'k son elementos de la sucesiéon de Fibonacci generada por la
relacion de recurrencia

Fn=Fn_1+Fyo, Fo=F =1
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obteniéndose como resultado 1,1,2,3,5,8,13... El procedimiento para reducir el
ancho es el siguiente:

Las dos primeras mediciones se hacen simétricas y a una distancia ( gNl) dy de

lo extremos de los intervalos iniciales; segin cudl de ellos tenga menor valor se
. . . . Fy_
determinard un intervalo de incertidumbre de ancho dy = (%) di. El tercer

punto de medicién se coloca en este intervalo y simétrico respecto a la medicién
hecha en el intervalo. Esto proporciona un nuevo intervalo de incertidumbre dg =

(%) dy. Si se permitiese realizar infinitas medidas, se puede observar que la
sucesion de Fibonacci converge linealmente al minimo general de la funcién con

razén de convergencia 0.618.

2.4.2 Busqueda lineal mediante ajuste de curvas

En la mayoria de los problemas se puede suponer que, ademas de ser unimodal,
la funcién posee cierta suavidad. Por lo tanto se podrian disefiar técnicas mas efi-
cientes que se aprovechen de esta suavidad, como son las técnicas por ajuste de
curvas. En las mismas se determina una curva suave que pasa por los puntos medi-
dos para determinar una estimacién del minimo. Se pueden disenar diversas técnicas
dependiendo si se pueden medir o no las derivadas de la funcién y su valor.

26 Meétodo de Newton

Supdéngase que se va a minimizar una funciéon de una variable y supéngase que en
un punto donde se hace una medicién, se pueden calcular el valor funcional, su
derivada primera y segunda. Entonces se puede construir una funcién cuadratica
que concuerde con estos datos en el punto de medida. Entonces se podria calcular el
siguiente punto de medida como el minimo de esta funcién cuadratica, dando como
resultado:

f' (k)

Th+1 = Tk — f,,(xk)

Sea g una funcién con segunda derivada continua y x* que satisface g(z*) = 0,
¢'(z*) # 0. Entonces, si zo estd suficientemente cerca de z*, la sucesién {zx}, ),
generada por el método de Newton, converge a x* con un orden de convergencia de
al menos 2.

Pueden generarse variantes de este método utilizando menos informacién del punto
pero utilizando mas puntos de medida, por ejemplo, informacién del valor funcional
v la derivada en un punto, y el valor de la derivada en un punto de medida anterior.
También pueden realizarse ajustes ciibicos con datos de un punto de medida o maés.

27 Método de mayor pendiente

El método de descenso de mayor pendiente estd definido por el algoritmo iterativo
Tg41 = Tk — QGk

donde oy, es un escalar no negativo que minimiza f(zp — agr) v g = Vf(zx). En
palabras, a partir de un punto se busca en la direccion del gradiente negativo hasta
un punto minimo de esa recta. Ese punto minimo se toma como el siguiente punto
de la sucesion.
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2.4. Métodos basicos de descenso

Si se define el conjunto solucién como los puntos z, donde V f(z) = 0. Entonces,
Z(z) = f(x) es una funcién descendente para A, pues para V f(x) # 0

min r—ag(z)) < flz
Jmin_f(z - ag(e) < f(a)
Asi, por el teorema de la convergencia global, si la sucesién {xy} estd acotada,
tendrd puntos limite y cada uno de ellos es una solucién.

28 Caso Cuadrdtico

TEOREMA 13 (Descenso de mayor pendiente, caso cuadrdtico, f(x) = %xTQx—be
con Q definida positiva). Para cualquier xo € E™, el método de mayor pendiente
converge a un unico punto minimo x* de f si. Es mds, con E(z) = 4(z—2*)TQ(z —
x*), en todo punto k se cumple

E(zp41) < <ﬁ _T_ Z>2 E(xy)

siendo A y a los valores propios mayor y menor respectivamente de Q).
29 Caso no cuadrdtico

En este caso puede realizarse utilizando el resultado anterior, obteniéndose como
resultado que la razén de convergencia utilizando el método de descenso de mayor

A—a 2
A+a

respectivamente de la matriz hessiana de f.

Habiéndose adentrado en las cuestiones y conceptos basicos de optimizacion, a con-
tinuacién se presenta un algoritmo de optimizacién que opera sobre funciones de
costo no lineales en espacios sin restricciones. El mismo es uno de los méas populares
de los ultimos tiempos debido a su gran facilidad de implementacion y fiabilidad de
sus resultados, ”Particle Swarm Optimization” (PSO).

pendiente no es mayor que ( siendo A y a los valores propios mayor y menor
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3 Particle Swarm Optimization

(PSO)

3.1 Introduccién

PSO surge como un algoritmo de optimizacién de funciones multidimensionales,
no lineales, no convexas y continuas derivado de conceptos naturales simples. éste
fue propuesto por James Kennedy y Russell Eberhart en 1995 [12]. PSO es muy
simple en su implementacion, introduciendo pocos parametros y requiriendo sélo
operadores matematicos simples, por lo tanto resulta muy atractivo desde el punto
de vista computacional ya que requiere de poca memoria y posee gran velocidad.
Posteriormente fue presentada la versién para funciones discretas [13].

3.2 Motivacion

El método fue desarrollado simulando un comportamiento social simple, inspi-
rado en el comportamiento visto en bandadas de pajaros cuando migran en forma
sincrénica y en escuelas de peces que responden ante eventos externos por interac-
cién entre peces vecinos.

El algoritmo simula un enjambre de particulas con un ntmero relativamente alto
de agentes que mediante un conjunto de pocas reglas de comportamiento simple y
comunicacién entre ellas, logran navegar en el espacio y alcanzar el minimo global
en el dominio determinado de la funcién a optimizar, evitando minimos locales de
la misma. De este modo, las particulas aprenden de su propia experiencia y de la
del resto del enjambre, pudiendo asi alcanzar el 6ptimo en el espacio de bisqueda.

3.3 Descripcién

El algoritmo implementa un enjambre de particulas las cuales se inicializan en
forma aleatoria en el espacio de bisqueda y se rigen mediante un comportamiento
simple, que depende de su experiencia y la del enjambre.

La experiencia previa juega un rol importante en la decision de la particula respecto
a donde dirigirse, en particular, las zonas donde se obtuvo gran performance resultan
atractivas, ya que cabe la posibilidad de encontrar buenos resultados en sus proxim-
idades. Debido a esto, una particula del enjambre puede aprender de su experiencia
previa con el fin de encontrar mejores resultados.

Formalmente, la posibilidad de encontrar mejores resultados en las proximidades de
una regién donde se obtuvo un buen desempeno estd justificada por la continuidad
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3.3. Descripcién

del espacio y probable continuidad del costo en esa regién. La continuidad provoca
que en lugares muy cercanos se obtengan costos similares pudiendo encontrarse lu-
gares del espacio con costos menores a los alguna vez alcanzados.
Matematicamente, la velocidad tomada por alguna particula del enjambre que se
corresponde con un comportamiento del tipo mencionado puede ser de la forma:

=wv; +c|x, —

Fouit ()

donde :;g es la posicion de la i-ésima particula en la cual la misma percibié el menor
costo, es decir, la mejor posicién alguna vez alcanzada por la particula hasta el k-
ésimo paso. El parametro w es denominado inercia.

Un inconveniente con particulas que se rigen por un comportamiento de este tipo es
que describen trayectorias rectilineas, es decir, nunca cambian su direcciéon aunque si
su sentido. Si una particula se encuentra en ”descenso” la mejor posicion alcanzada

——
por la misma es siempre la actual, por lo que vf“ = w v;. En cambio, si en deter-

minado momento el costo percibido aumenta, la velocidad tendra una componente
en la direccién de la mejor posicién alcanzada

(T ) e
E-3) = A,

Ui

la cual es opuesta a la que poseia anteriormente (ver figura 3.1). Es facil observar que

o

Figura 3.1: Particula del enjambre (celeste) navegando en el espacio de busqueda. La particula describe
una trayectoria rectilinea en una direccién (en gris y punteado) a medida que encuentra valores cada vez
més pequenos de la funcién de costos (el gradiente de colores cada vez mds célidos representa zonas del
espacio cada vez més 6ptimas). Cuando el costo percibido aumenta, la particula cambia la direccién de su
movimiento y se estabiliza en el minimo de la funcién restringida a la trayectoria descrita (verde). éste, es
el punto de tangencia de la trayectoria con la curva de nivel mas baja atravesada.

debido a los movimientos rectilineos, cada particula se detendra tangente a la curva
de nivel méas baja que logre alcanzar. Por lo tanto ninguna particula podra llegar
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Capitulo 3. Particle Swarm Optimization (PSO)

al minimo global de una funciéon de costos a no ser que el mismo se encuentre en
la trayectoria que describe alguna de ellas, sin importar la cantidad de particulas.
En la figura 3.2 se muestran las trayectorias de dos enjambres, uno de una particula
(3.2.a) y otro de tres particulas (3.2.b) aplicados a un paraboloide. En dichas figuras
se observa claramente los puntos del espacio donde se detienen las particulas y
sus trayectorias rectilineas. En la figura 3.2.b se observa que una de las particulas

3

=] \ 4 1

s

2 y ] . 7.2

=3 -2 -1 0 1 2 3 -3 -2 -1 0 1 2

(a) (b)

Figura 3.2: Minimizacién de un paraboloide de la forma z = 22 + 32 mediante un enjambre de particulas con
el algoritmo de comportamiento individual presentado, utilizando una sola particula (a) y tres particulas (b).
Las trayectorias descritas por las particulas en ambos casos se corresponde con un movimiento rectilineo en
el cual inicialmente las particulas se mueven en una misma direccién, ya que desciende la funcién de costos
en cada paso. Luego de llegar a la curva de nivel de méas bajo valor, la direccién trata de cambiar hasta
conseguirlo para luego oscilar entorno al punto mas bajo encontrado.

El comportamiento muestra la independencia con el nimero de particulas, por lo cual no se genera ningin
beneficio al incrementar la cantidad de particulas. Puede intuirse que el conocimiento de informacién colectiva
ademés de la individual, en principio, favoreceria a la minimizacién. Como se observa en el caso (b), el
conocimiento de informacién colectiva podria haber cambiado las trayectorias de las particulas lejanas al
6ptimo debido a la presencia de una particula en las proximidades del mismo.

describe una trayectoria muy proéxima al éptimo. Si el resto de las particulas pudieran
reconocer la proximidad de ésta al éptimo y aprender de ella podrian conseguir
mejores posiciones asi como aprenden de su experiencia propia.

En forma andloga al comportamiento individual, una formulacién que contemple la
experiencia previa del enjambre puede ser:

pi

—— —

donde el nuevo término w?] es la posicion en la cual una particula percibié el menor
costo, es decir, la mejor posicién alguna vez alcanzada por alguna particula del en-
jambre hasta el k-ésimo paso.

Si una particula del en%ambre se encuentra en ”descenso” entonces su mejor posicién
i

sera la actual (33];1 = z¥) y si ademads es la méas préxima al éptimo, la mejor posicién

= b

global serd la mejor posicién alcanzada por ésta (z

k+1 ?

dad serd de la forma v;"" = w v; describiendo una trayectoria rectilinea. Mientras
la mejor posicién alcanzada por el enjambre sea la de esta particula, la misma se
comportard como el algoritmo individual anteriormente comentado, dependiendo

, por lo tanto su veloci-
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3.3. Descripcién

Unicamente de su inercia y su experiencia previa. Si en cambio, una particula se en-
cuentra en ”descenso” pero no determina actualmente la mejor posicién alcanzada
a nivel global, entonces el comportamiento de la misma serd, salvo la influencia de
su inercia, preponderantemente colectivo.

Para obtener un conjunto de velocidades méas diversa para las particulas del enjam-
bre, puede agregarse cierta ”erraticidad”, por ejemplo introduciendo pesos aleatorios
(u1 y ug2 que varien entre 0 y 1) que afecten a los términos individual y colectivo.
De este modo la expresion resultante es de la forma:

SN
it = 1? + crug (:E — xl> + couz <ZE¢9 - x?) (3.1)
De este modo, una particula ademés de aprender de su experiencia previa lo hace de
la experiencia previa del resto del enjambre, pudiendo asi alcanzar mejores resulta-
dos. La figura 3.3 muestra un enjambre de tres particulas con este comportamiento
aplicado al problema del paraboloide. En la misma se observa que si una particula
alcanzoé un muy buen resultado el resto serdn atraidas a esa zona pudiendo asi, en
conjunto, alcanzar el éptimo de la funcién de costos.

De este modo, cada particula del enjambre se ve influenciada, a nivel particular,

Figura 3.3: Enjambre de tres particulas implementando un comportamiento que depende de la experiencia
particular y colectiva. La particula roja parte muy préxima al éptimo e inicialmente se detiene en el punto
de su trayectoria con costo mas bajo, tal y como lo describe su comportamiento individual. Luego, comienza
a acercarse al 6ptimo mediante la interaccién con el resto de las particulas (verde y celeste), las cuales
alcanzaron la posicién de ésta gracias a su comportamiento colectivo.

por su experiencia previa y a nivel colectivo por la experiencia previa del resto del
enjambre. Asi, si al menos un elemento del enjambre consigue alcanzar el 6ptimo, el
resto de las particulas del enjambre se veran influenciadas por ésta, haciendo tender
a los agentes del enjambre a ese lugar con un peso dependiente de la experiencia de
cada particula y su inercia.

FEn la figura 3.4 se observa una secuencia donde claramente se nota la dependencia de
la experiencia colectiva en el comportamiento individual, ayudando esto a alcanzar el
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Capitulo 3. Particle Swarm Optimization (PSO)

Figura 3.4: Secuencia del algoritmo de optimizacién con tres particulas. Inicialmente (a), las particulas verde
y celeste ”siguen” a la particula roja, ya que es la que se encuentra més préxima al é6ptimo y con su avance
continda acercéndose a éste (por lo que describe una trayectoria rectilinea). Luego (b), las particulas siguen
a la particula verde ya que, gracias a la interaccién entre ellas, desvié su trayectoria en (a) encontrandose
ahora més cerca del éptimo. En (c) se encuentran las tres particulas y por interaccién entre ellas alcanzan
el minimo de la funcién de costos.

Por el beneficio obtenido gracias a las posiciones y trayectorias diversas (como en (b)) para alcanzar el
6ptimo, es notorio que cuanto més particulas y més diversas sus posiciones, la busqueda resulta mas eficaz

minimo de la funcién de costos. Un inconveniente en los problemas de optimizacion
es la presencia de minimos locales, es decir, zonas donde el valor funcional resulta
bastante pequeno respecto a sus proximidades pero no es el menor valor que puede
alcanzarse. Este tipo de zonas suelen ”atrapar” a los algoritmos de optimizacion,
resultando en valores subdptimos. En el contexto presente, en el que la accién de
un robot puede decidirse en funcién del valor 6ptimo obtenido, un valor subéptimo
puede traducirse en una decisién equivocada del agente robético, produciendo que
el mismo pueda no cumplir con su objetivo.

Un ejemplo esquemético de este echo es el caso de un robot que intenta llegar a
una posicién determinada, la que se denomina objetivo, en un entorno que posee un
solo obstaculo (ver figura 3.5). La estrategia adoptada por el robot serd basada en
optimizacion matemaética.

Para decidir su accién el robot determinard el minimo de una funcién de costos me-

Figura 3.5: Robot (azul) recorriendo el entorno tratando de alcanzar el objetivo (rojo) intentando ademés
evitar colisiones con el obstdculo presente (verde). Para esto, la estrategia que adoptard el mismo serd deter-
minada por la optimizacién de una funcién de costos dependiente de los objetivos planteados y la condicién
del robot respecto a éstos.

diante algtin algoritmo de optimizacién. Para esto es necesario formular una funcién
de costos dependiente de la posicién del robot que sea minima en el objetivo y, para
evitar colisiones, que el costo aumente en las proximidades del obstaculo. Para esto
se considera una funcién de costos del siguiente modo:

F@2) = krl|7 — 221 + kolzy — 23|
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3.3. Descripcién

donde 7, , Tt y T son las posiciones del robot, el objetivo y el obstaculo respectiva-
mente. En el supuesto que el obstaculo no se encuentre sobre el objetivo (:17_>T #* :L‘_O>)
una estrategia por parte del robot que minimice el costo involucrard dirigirse hacia
el objetivo (ya que el peso del primer término serd nulo) e intentar estar lo mas lejos
posible del obstaculo (ya que el peso del segundo término decrece parabdlicamente
con la distancia al mismo y en particular es infinito sobre éste). Las constantes k7 y
ko determinan el compromiso entre alcanzar al objetivo y evitar el obstaculo. Altos
valores de la primera relativos a la segunda provocaran que el robot trate de aprox-
imarse muy rapidamente al objetivo sin importar las colisiones con el obstdculo. En
cambio, altos valores de la segunda respecto a la primera producirdn que el robot se
aleje mucho del obstaculo dejando de lado el llegar al objetivo.

En el caso de encontrarse fijo el objetivo y el obstaculo, el problema bidimensional
es de la forma (con kr = ko = 1):

1
(z—20)° + (y — yo)?

fla,y) = (@ —27)’ + (y —yr)* +

que por simplicidad, tomando (zr,y7r) = (0,0) ¥ (zo,y0) = (1,0), resulta:

f(5'3ay):$2+y2+—
(z —1)% + 42

La funcién de costos asi formulada puede observarse en la figura 3.6.a. Claramente,
la misma no es convexa.
El robot, utilizando como comportamiento para optimizar la funcién de costos un
algoritmo similar al algoritmo PSO propuesto, podria mantener su velocidad en caso
de encontrarse con mejores posiciones cada vez, o ser atraido a la mejor posicion
previa en caso de que lo anterior no ocurra.
Suponiendo que el robot inicialmente posee velocidad en direccién al objetivo y
el obstdculo simultdneamente (direccién como en la figura 3.5) éste mantendra su
velocidad ya que percibe valores cada vez menores de la funcién de costos, como
se ilustra en la imagen 3.6.b. Esto sucederd hasta encontrarse muy préximo al ob-
stdculo ya que el costo comenzara a crecer (ver figura 3.7) y por lo tanto el robot
adquirird velocidad opuesta a la que poseia, alejandose del obstdculo pero también
del objetivo. El robot terminard atrapado en un minimo local de la funcién de costos
ya que alejarse del obstaculo lo perjudica, por alejarse también del objetivo, pero
acercarse al objetivo implica aproximarse al obstéculo, resultando también una mala
posicién.

La funcién de costos utilizada, el paraboloide, es una funcién convexa, por lo que
encontrar un minimo local de la misma es encontrar su minimo absoluto.
En caso de estar en presencia de una funcién no convexa puede no ser el éptimo
global el alcanzado, sino uno local. Debido a esto, la influencia particular de cada
agente, su inercia y la erraticidad en la velocidad juegan un papel fundamental en el
comportamiento particular, ya que provocaran que el enjambre, en conjunto, esquive
esta zona y forzard, en cierto modo, a las particulas atrapadas en este minimo local
a escapar del lugar.
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Figura 3.6: Funcién de costos para el caso en que el objetivo y el obstdculo se encuentren detenidos. De (a)

puede observarse claramente el caracter no convexo de esta funcién de cotos
80 20
20 18
16 N i
| | J L
N
20 ,
:3 0 5 1 0.5 0 0.5 1 1.5 2 2.5

0

(a) (b)

Figura 3.7: Funcién de costos en la direccién adoptada por el robot (a) y su magnificacién entorno al origen
(b). El minimo global de la misma se encuentra en z &~ —0.3803 que se corresponde con la posicién final
del robot, la misma resulta préxima al objetivo. Debido a la forma de la funcién de costos formulada, un
incremento en el peso correspondiente a la proximidad al objetivo (k) ubicard al minimo global de la funcién
mas préximo al origen. Idealmente con k7 = +o00, el minimo resultaria 0 ya que el peso de la proximidad al
obstéaculo resultaria despreciable.

La funcién de costos también presenta un minimo local entorno al valor 1.8192 en el cual, segin los pesos
asignados a cada término, es un punto donde se encuentra un buen compromiso entre la proximidad al
objetivo y la lejania al obstaculo, aunque no es el mejor.

Un claro ejemplo de lo expresado anteriormente consiste en la minimizacién medi-
ante un enjambre de particulas de una funcién de costos de Rastigin bidimensional.
La misma posee una expresién funcional de la forma z = ki 4+ 22+ y* — kao(cos(5z) +
cos(5y)) que es representada graficamente en la figura 3.8. Esta funcién es utilizada
comunmente como funcién de test de algoritmos de optimizacién matematica, clara-
mente es no convexa y su minimo global se da en (0, 0).

La figura 3.9 muestra las trayectorias de un enjambre compuesto por 3 particulas
en la minimizacién de la funciéon de Rastrigin. Las mismas ejecutan como regla de
comportamiento el algoritmo nimero 3.1 con ¢; = 0. Por este motivo, las particu-
las poseen un comportamiento preponderantemente global, guidndose por su inercia
y respondiendo al desempeno del enjambre por sobre el desempeno particular. En
dicha figura puede observarse que una de las particulas se encuentra préxima a un
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3.3. Descripcién

minimo local (celeste) e intenta posicionarse en el punto mas cercano al mismo, las
otras se ven atraidas a la posicién alcanzada por la primera, ya que posee el valor
funcional méas bajo alcanzado por el enjambre, pese a la cercania de alguna (verde)
al minimo global de la funcién. El algoritmo asi implementado converge a un minimo
local.

‘\\\ /)
A £l
M OO /2
(N ANV A
AV 7
,:&?/’”;‘ 4 \‘.N \

\
A\
\

N

{

/)/":'::0‘ \
OGN
nm\gw!a.w

iy &
WX A\
R

(a) (b)

Figura 3.8: Funcién de Rastrigin unidimensional (a) y bidimensional (b) con los pardmetros (ki,k2) =
(20, 100). La misma claramente no es convexa y posee minimos locales en forma periédica en el espacio, con
perfodo 4 en ambas coordenadas. Su minimo global se encuentra en (0,0).

Figura 3.9: Algoritmo sé6lo con inercia y conducta colectiva aplicado a la funcién de Rastrigin. Las particulas
del enjambre son atraidas a la mejor posicién global alcanzada, sin importar su pasado. Debido a esto, las
particulas son atrapadas en un minimo local a causa de que una de las particulas (celeste) se encontraba
préxima a este punto, ignorando el resto su cercanfa al minimo (como la particula verde).

Dandole peso al desempeno individual (¢; # 0), cada particula aprende de si mis-
ma y del resto pudiendo asi evitar soluciones subéptimas.
La figura 3.10 muestra una secuencia del algoritmo asi implementado. Se observa
que la cercania de una particula al 6ptimo influye en el comportamiento de la misma
y en el resto, evitando asf los minimos locales y alcanzando el minimo global.
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Figura 3.10: Evolucién de las trayectorias de las particulas de un enjambre con 3 agentes ejecutando el
comportamiento propuesto. El efecto es similar al observado en la figura 3.4 con la diferencia que en (I), (II)
y (III) dos de las particulas son atraidas a un minimo local préximo a ellas en vez de simplemente seguir
trayectorias rectilineas

3.4 Performance

La eleccién de la terna de pardmetros (w,cy,c2) determina el comportamien-
to del enjambre, el cual puede ser muy diferente entre ternas. Una gran inercia w
provocard que las particulas produzcan trayectorias de poca curvatura(sumamente
condicionadas por su velocidad inicial e insensibles a su experiencia previa y a la del
resto del enjambre).
Las constantes ¢; y co son parametros sociales y cognitivos que determinan la in-
fluencia particular y colectiva del comportamiento. Un alto valor del primero en
comparacién con el segundo provocard que las particulas determinen su compor-
tamiento en forma cuasi-individual, mientras que en el caso contrario, el compor-
tamiento serd sumamente colectivo.

3.5 Aplicaciones

En [15] se presenta un andlisis de los algoritmos heuristicos mas importantes y
su influencia en la investigacién en "Robot Motion Planning” (RMP) desde el ano
1983 hasta 2007. En ese intervalo de tiempo se ha utilizado PSO en el 2.04 % de las
investigaciones en RMP (considerar que, como fue dicho anteriormente, el algoritmo
PSO se creé en el ano 1995).

Debido a las caracteristicas abstractas pero a su vez biomiméticas a un enjambre real
del algoritmo PSO, el mismo ha sido utilizado tanto para optimizacién matematica
como objeto de inspiraciéon de conductas propias de agentes reales.

En [16] se plantea un problema de ”path planning” en un entorno desconocido el cual
presenta obstaculos, tanto estdticos como dindmicos. En [23] se pretende encontrar
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un objetivo en un entorno con obstaculos.

En ambos problemas ([16] y [23]) se utiliza para su resolucién un grupo de robots,
concibiendo a cada uno como una particula del enjambre del algoritmo PSO.

En cambio, en [17] se pretende que un conjunto de agentes particulares adopten una
conducta colectiva idéntica a la de un proceso de flocado. Para conseguir el objetivo
se propone una accion de control distribuida la cual, por un lado, puede acelerar
la convergencia del conjunto magnificando su amplitud y segin una relacién deter-
minada y por otro lado se pretende que sea de energia minima. Para determinar la
magnitud de la accién de control éptima, que magnifica la velocidad de convergencia
y minimiza la energia, se utiliza el algoritmo PSO con un alto nimero de particulas.
Debe quedar claro ahora que un camino de gran utilidad y ventajoso para la resolu-
ciéon de problemas con robots es el de la optimizacién de un costo dependiente de
los objetivos a conseguir por parte de los mismos.

Enfatizando el beneficio de encontrarse en un estado, en cierto sentido, préximo al
deseado y el perjuicio de encontrarse en un estado lejano al deseado o casi prohibiti-
vo (por ejemplo, debido a situaciones que afecten la integridad del robot, como estar
cerca de un borde, o criticas para el funcionamiento adecuado, como el alto con-
sumo) podrian conseguirse los objetivos deseados. Debido a esto, es natural que las
funciones de costo no sean lineales (como cuando se utilizan funciones de barrera) y
en ciertas ocasiones tampoco convexas. Para la optimizacién de este tipo de costos
se requieren algoritmos potentes que "naveguen” de forma inteligente en el espacio
de bisqueda intentado encontrar el minimo global de la funcién, evitando los mini-
mos locales de la misma, ya que resultan en estados subéptimos. Para esta finalidad
puede utilizarse, por ejemplo, PSO el cual es simple de implementar y fiable en sus
resultados.

Un componente mas en la resolucién de un problema con robots y en muchisimos
otros casos es la prueba mediante simulaciéon. Un ambiente de simulacién para pro-
bar los comportamientos disenados es una herramienta fundamental en casi cualquier
tipo de proceso de disefio, por no decir en todos. Mediante la simulacién es posible
testear el funcionamiento del enjambre de robots en un ambiente controlado y libre
de riesgo pudiendo asi realizar las primeras y no tan primeras pruebas de compor-
tamiento.

Cuanto mas "real” sea el simulador menor sera el error respecto a la prueba real,
siendo la simulacién, en ciertos casos, una muy fiable medida del éxito o fracaso de
un algoritmo.

A continuacién se presenta un simulador disenado para probar los comportamientos
implementados con el fin de determinar su eficacia.
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4 Robot Khepera III

4.1 Introduccion

La integracién del robot Khepera III se basa en diez anos de experiencia en
robdtica de miniatura. Las caracteristicas disponibles en esta plataforma pueden
igualar a las prestaciones de robots mucho més grandes. Posee una potencia de
calculo actualizable integrada en el sistema KoreBot, miltiples sensores de largo
y corto alcance para la detecciéon de objetos, bateria intercambiable para obtener
mayor autonomia, y una unidad diferencial para cédlculos de odometria.

El Khepera III es capaz de moverse sobre una mesa, en el piso del laboratorio y en
superficies rugosas como alfombras.

El bus del Khepera es compatible con el sistema KoreBot, por lo que cualquier
ampliacién KoreBot puede ser conectada en la parte superior del robot. Las especi-
ficaciones del bus estan totalmente abiertas y disponibles para permitir desarrollos
a medida.

4.2 Caracteristicas

La arquitectura del Khepera III proporciona modularidad, utiliza un sistema de
extension por medio de un bus que le proporciona una cantidad casi ilimitada de
configuraciones.

La base del robot se puede usar con o sin la tarjeta KoreBot II. Esta tarjeta, cuenta
con un sistema operativo Linux estandar embebido para el desarrollo de aplicaciones
auténomas. Sin la tarjeta KoreBot II, el robot puede ser operado remotamente, con
una interfaz sencilla con cualquier computadora. Los programas para la operacion
remota, pueden ser escritos en MatLab®), LabView®), o con cualquier lenguaje de
programacién que soporte la comunicacién por puerto serie.

La base del robot incluye nueve sensores infrarrojos para la deteccion de obstaculos y
cinco sensores de ultrasonidos para la deteccion de objetos a largo alcance. También
posee opcionalmente un par de sensores infrarrojos inferiores para el seguimiento de
linea y/o la deteccién del borde de una mesa.

A través del KoreBot II, el robot también soporta tarjetas de extensién Compact
Flash, Wi-Fi, Bluetooth, espacio de almacenamiento adicional, entre otros.

Con la extension KoreBot II, el Khepera III es capaz de integrar un completo
estandar del sistema operativo Linux. Proporciona un entorno conocido de pro-
gramacién en C/C++ para el desarrollo de aplicaciones. Las bibliotecas existentes
pueden ser trasladadas al robot, lo que permite el desarrollo de algoritmos y aplica-
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ciones integradas y portatiles.

El compilador cruzado GNU C/C++ para el KoreBot Il proporciona una herramien-
ta para la compilacién de cédigo. También es compatible con todas las funciones de
la biblioteca estandar de C y casi todas las otras bibliotecas POSIX.

El Khepera IIT una herramienta para los experimentos y demostraciones de robética
tales como:

= Navegacion

Inteligencia Artificial
= Sistemas Multi-Agentes
= Comportamiento colectivo
» Programacion en tiempo real
Sus moédulos son:
= Una pinza para la manipulacion y el transporte de objetos.
» Una bateria.
= Kl KoreBot II.

= Una tarjeta de ampliacién para el KoreBot de entrada y salida de datos, de-
nominada KorelO.

= Una camara USB denominada KoreUSBCam.

= Una camara Wireless denominada Kore WirelessCam.
Accesorios

= Un cargador externo
Software

= Kl compilador de C

= El simulador 3D, V-REP.

4.3 Comunicaciéon con el KoreBot

Para lograr la comunicacién con el KoreBot desde un pc linux se deben seguir
los siguientes pasos:

= Configurar el bluetooth desde el applet de la barra de tareas con key 0000.
= Usar el comando hcitool scan para obtener la MAC del robot.

= Usar el comando sdptool browse para obtener informaciéon de la configu-
racién serial en el robot, en particular el canal.
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Capitulo 4. Robot Khepera III

= Levantar una conexién serial mediante rfcomm connect 0 00:07:80:85:9D:F2 1,
los dos tltimos parametros son la MAC y el canal, pueden variar segun el re-
sultado de los pasos 2 y 3 (realizar esta accién como stiper usuario).

» Levantar la minicom para abrir una conexién ssh con el robot (realizar esta
accién como super usuario) minicom /dev/rfcomm0.

= Configurar minicom en el puerto /dev/rfcomm0O, 115200 Baudios, 8 bits de
datos, 1 de start, 1 de stop, sin paridad y sin control de hardware.

= Resetear el robot.
= Loguearse en el KoreBot como usuario: root, sin clave.

En este momento se estara trabajando como si se encontraran en la consola del
robot.

4.4 Programacion

Se debe escribir el cédigo en C y luego compilarlo de la siguiente manera: Para
generar el binario se debe modificar al archivo ”MyMakefile” en
development_k2_v1.0/1ib{\it KoreBotl}/src/test Donde dice

#Test Programs

TARGETS = kb_config test kmot_pantilt koala_test \
soundtest koreio_test koreio_auto kmot_monitor gpio_test \
kb_lrftest kmot_ipserver kmotLE_monitor koreioLE_test korebase_test \
koreioLE_auto koreio_gripper koreio_debug k3_monitor

#Test Programs which require pthread
PTHREAD_TARGETS = koala_demo_client koala_demo kmot_test kmotLE_test khepera3_test

Se debe dejar solo

#Test Programs
TARGETS = nuestroArchivo

#Test Programs which require pthread
Luego se debe ejecutar en una terminal

cd /home/USUARIO/development_k2_v1.0/libKoreBot-1.11-kb1l
source ../env.sh

make clean

make

vV V V V

(Se debe cambiar USUARIO por su nombre de usuario) Y por dltimo se pasard por
medio de zterm de la minicom el archivo generado.
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5 Simulador-EdRo

5.1 Descripcion

El simulador EdRo es una plataforma de simulacién para generar, testear y
depurar conductas de comportamiento colectivo para sistemas de modelos basados
en agentes. En particular, el simulador permite experimentar conductas asociadas a
la robética de enjambre para la familia de robots Khepera III [25].

El simulador permite seleccionar las caracteristicas del entorno donde se ejecutara la
simulacién, como ser la dimensién del espacio, cantidad de obstéculos (circulares) y
dimensién de los mismos, asi como la posibilidad de fijar objetivos fisicos. Es posible
también determinar la cantidad de agentes robdticos a utilizar, las dimensiones de
los mismos, su ubicacién en el espacio, sus caracteristicas cinemaéticas y caracteristi-
cas respecto al sensado del entorno y percepcion del mismo, como ser umbrales de
recepcion de datos de sensores infrarrojos, adquisicién y tratado de imagenes, etc.
El simulador EdRo es muy adecuado para proyectos de investigacién y educacion
relacionados con la robdtica de enjambre, donde se podran probar diferentes algo-
ritmos para robdtica de enjambre en entornos dindmicos.

Para lograr esto se utiliza un modelo abstracto y cinematico del robot. El mismo
oficia de interfaz entre el entorno y la estrategia que se desea implementar. Desde
este punto de vista (funcién de control del robot), el robot recibe un conjunto de
magnitudes fisicas (velocidades) y devuelve un conjunto de medidas sensoriales del
entorno (ver figura 5.1). De este modo, el algoritmo recibe como datos las medidas
sensoriales del agente robdtico y devuelve el conjunto de velocidades a adoptar por
el mismo como se observa en la figura 5.2.

Desde el punto de vista del entorno, el robot es un actor que recibe medidas sen-

MedidasSensoriales()

VELOCIDADES ROBOT

Figura 5.1: modelo abstracto del robot, desde el punto de vista de la accién de control.

soriales y toma accién en funcién de éstas, basicamente adquiriendo cierto conjunto
de velocidades (ver figura 5.3).

Con esta disociacién del robot en dos modelos desde diferentes puntos de vista
se realiza el disenio del simulador. El modelo del robot desde el punto de vista del
entorno, es el utilizado para el diseno del entorno de simulacién y sus normas de

49



5.2. Modelado del robot en diferentes niveles de informacién

MedidasSensoriales
VELOCIDADES HBET ()

CONTROL e

Figura 5.2: modelo abstracto del robot manejado mediante una accién de control.

MedidasSensoriales()
ROBOT VELOCIDADES

Figura 5.3: modelo abstracto del robot, desde el punto de vista del entorno.

conducta, ya que este modelo ”ve” al robot como un agente presente en el entorno
que recaba datos de sus proximidades y toma accién en funcién de estos, moviéndose
con cierta velocidad.

El modelo desde el punto de vista de la funcién de control es el utilizado para la
programacién del comportamiento del agente ya que el robot provee al algoritmo de
datos del entorno y éste determina su velocidad.

Formalmente se puede decir, desde el punto del entorno, que el robot realiza un
mapeo entre las magnitudes sensadas y la velocidad que él adquiere:

U = F(magnitudesSensadas()) (5.1)

y desde el punto de vista del algoritmo, el mismo realiza otro mapeo entre las
magnitudes sensadas, provistas por el robot, y el conjunto de velocidades a adoptar
por el agente:

U = G(magnitudesSensadas()) (5.2)

ademads, el agente es representado mediante modelos cinematicos y por este motivo
se regira segiin un modelo de la forma:

Phii = Uk + Db (5.3)

siendo p_;z y v_ﬁ las posiciones y velocidades del agente respectivamente, en el k-ésimo
paso.

5.2 Modelado del robot en diferentes niveles de informacion

Desde el punto de vista del analisis y resolucién de problemas, un elemento de-
cisivo en la eleccion de la solucién es el nivel de ”sensacion” del entorno que posee
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el agente robdtico. A partir de los datos adquiridos del entorno y eventualmente de
su experiencia, el robot realiza la toma de decisiones pertinentes, reaccionando ante
los datos recabados en el espacio, generalmente dindmico. Al proceso de interpretar
los datos recibidos en funcién de ellos y de la experiencia del agente robdtico se lo
conoce como ”percepcion”.

Este hecho provoca que las decisiones tomadas serdan mejores, cuanto mas informa-
cion se recabe del entorno, es decir, cuanto mas nivel de sensacién del entorno posea
el agente. En forma dual, puede decirse que para la ejecucion de una tarea dada
por parte del agente robdtico, un incremento en el nivel de informaciéon recibida del
entorno provocard una disminucién en la dificultad de la toma de decisiones, tra-
duciéndose esto en una disminucion en la complejidad del algoritmo que implemente
el robot.

Para el andlisis y resolucion de los problemas se modela al robot en diferentes niveles
de informacién, a modo de resolver problemas desde un nivel de conocimiento del
entorno alto, hasta un nivel muy bajo.

Quitando hipétesis en el funcionamiento del robot se obtiene un modelo del mismo
cada vez mas realista y menos ideal, agregandose, en consecuencia, complejidad a
los algoritmos en forma incremental conforme se quitan suposiciones. De este modo
el algoritmo logra adaptandose de mejor modo al problema enfrentado en la reali-
dad. En el siguiente andlisis se distinguen cinco modelos a partir del mismo modelo
cinemético (figura 5.1), cada uno aproximandose mas a la realidad que el anterior.

5.2.1 Nivel 1 (Robot ideal, con conocimiento total del entorno en un sistema
de referencias absoluto)

El modelo del robot mas ideal no posee ninguna cota en velocidad y tiene com-
pleto conocimiento del entorno, es decir, conoce las posiciones de todos los elementos
del mismo.

La hipétesis de pleno conocimiento del entorno es muy fuerte y puede llegar a condi-
cionar al algoritmo en forma importante como fue comentado anteriormente. Esta
hipétesis se ve justificada ya que en cierto tipo de contextos, como el fitbol de robots,
se posee una camara que observa el terreno, reconociendo las posiciones de los robots
propios y ajenos para informarsela a cada uno bajo un mismo sistema de referencias.

5.2.2 Nivel 2 (Robot con conocimiento total del entorno en un sistema de
referencias propio con sensado omnidireccional de rango infinito)

El cambio se produce en que el robot efectivamente conoce todo el terreno, pero
en forma relativa a él mismo. Esto se puede observar como el efecto que produciria
un sistema de sensores omnidireccional de rango infinito. Esto, puede pensarse como
un sistema de sensores, por ejemplo IR, alrededor del robot, con un alto nimero de
ellos y que las distancias a los objetos a medir por los mismos son menores que el
umbral de vision de ellos.
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5.2.3 Nivel 3 (Robot con conocimiento parcial del entorno en un sistema de
referencia propio con sensado omnidireccional de rango finito y comuni-
cacién inaldmbrica peer to peer)

Este modelo conserva las caracteristicas del modelo anterior y conserva el sistema
de sensado omnidireccional pero ahora éste posee rango de sensado finito. Como
contrapartida, se agrega la hipétesis de la comunicacién punto a punto entre agentes
pudiendo realizarse la misma en la realidad por wifi, bluetooth o algin otro stack
de comunicacién inaldmbrica.

5.2.4 Nivel 4 (Robot con conocimiento parcial del entorno en un sistema de
referencia propio con sensado omnidireccional de rango finito y comuni-
cacién inaldmbrica por broadcast)

Este grado de informacién modifica la forma de comunicacién inalambrica, que
posibilitaba la identificacién de cada agente, por el envio de mensajes por broadcast
con las mismas tecnologias con la que puede implementarse la comunicacién del
modelo anterior.

5.2.5 Nivel 5 (Robot con conocimiento parcial del entorno en un sistema de
referencia propio con sensado discreto de rango finito y comunicacién
inaldmbrica por broadcast)

éste es el modelo méas real del robot y es el nivel alcanzado por el simulador
disenado. El mismo posee 9 sensores distribuidos en forma simétrica alrededor del
agente, pero no equiespaciadamente (ver figura 5.4) los cuales poseen un rango de
sensado acotado. El modelo conserva el mismo tipo de comunicacién que el anterior y
agrega caracteristicas fisicas al modelo. Desde el punto de vista dindmico, el agente
posee radio y es rigido. Cinematicamente, el agente tiene una cota en velocidad,
tanto lineal como angular.

OO

Figura 5.4: Disposicién de los sensores IR del robot khepera III visto desde abajo. El mismo posee 9 sensores
alrededor de si mismo y otros 2 debajo. Estos tltimos son para implementar, por ejemplo, un seguidor de
linea.
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6 Formacion

6.1 Definicién del problema

Partiendo los robots desde una posicién inicial aleatoria y en un espacio finito,
el problema consiste en, evitando colisiones, realizar una formacién entre los robots.
La misma debe avanzar en el espacio en una direccién dada, tratando de mantener
la disposicién geométrica lo més que sea posible, durante todo el tiempo.

En particular, se pretende que los agentes realicen una formacién en linea recta,
manteniéndose equiespaciados a una distancia dada.

6.2 Resolucion del nivel 1

Gracias a las grandes capacidades del agente y prestaciones del modelo, es posible
resolver en forma simple el problema de formacién. Para otros niveles de informa-
cion, ciertas estrategias peritiran compensar la falta de datos, como sera comentado
posteriormente.

Conociendo la posicién absoluta de cada robot, cualquier agente puede procesar es-
tos datos y generar la mejor posicién para cada uno de los otros y la de si mismo.
Interpretando las posiciones de los robot como puntos del plano, el calculo puede
realizarse utilizando, por ejemplo, minimos cuadrados (LMS). El problema asi for-
mulado consiste en determinar la recta que mejor ajusta a esos puntos. Una vez
obtenidos los parametros de la recta, se puede determinar la posicién correspondi-
ente a cada agente en la misma. Como ejemplo, podria asignarsele al agente més
lejano su proyeccién ortogonal sobre la recta, con el fin de minimizar su desplaza-
miento. Dada esta asignacién, se calculan las posiciones correspondientes para el
resto de los robots, para que cumplan con las restricciones de distancia entre ellos.

6.3 Resolucion mediante un problema de optimizacion

Otra forma de abordar el problema de formacién es la reformulaciéon del mismo
como un problema de optimizacion matematica. Con este enfoque, se pretende deter-
minar una disposicién espacial de los robots que resuelve el problema y es, en cierto
sentido, 6ptima. Este tipo de formulacién resulta muy beneficioso ya que ademas de
determinar una configuracién que resuelve el problema, minimiza un costo determi-
nado simultaneamente.

Una posible reformulacién consiste en optimizar alguna cualidad deseada del sistema
(tiempo, consumo, etc.) y como restricciones imponer las caracteristicas geométricas
de las configuraciones que son solucién. De este modo, el conjunto de disposiciones

53



6.3. Resolucién mediante un problema de optimizacién

que son factibles al problema de minimizacién, son soluciones del problema inicial
(formacién). A partir de este conjunto, se toma la disposicién que resulte 6ptima,
respecto al costo elegido.

En otras palabras, del espacio de configuraciones realizables, las restricciones del
problema de optimizacién limitan las configuraciones a las eficaces (que resuelven el
problema) y el costo toma de estas tltimas a las més eficientes.

Una formulacién como la anteriormente descrita%)ara el problema planteado, consis-

tirfa en determinar la velocidad de cada agente v;’,
de cada uno rf“, produzcan que los agentes se encuentren alineados y a una dis-
tancia dada, el uno del otro.

Un posible conjunto de restricciones para conseguir lo anterior seria el siguiente:

()

para que las siguientes posiciones

— —
d (T‘f_tll, rf“) =D, Vi=1l.n-1 (a)

A\
O N S G S B R AT
(Tiﬂ—ri /\ri+2—ri+1>—0,VZ—1..n—2 (b)
el cual determina que el conjunto de configuraciones factibles, son las que poseen
una distancia D entre agentes dos a dos y presentan a los mismos alineados tres a
tres.

Una formulacién méas cémoda de (I) seria la siguiente:

@

kL okl Rl kD 2 g
<7“l-+1—7“i s Tien — T >—D,VZ—1..n—1 (a)

k+1 k+1 k+1 k+1 k+1 k+1 k+1 k+1 _ .
<<7’i+1 =1 AT _Ti—i-l) , <7’i+1 =1 AT _7"1‘+1>> =0,Vi=1.n-2 (b

de este modo, el conjunto de configuraciones factibles posee un nimero de restric-
ciones igual a 2n — 3 (n — 1 de (a) y n — 2 de (b)), siendo n la cantidad de agentes.
Otro planteamiento en forma de restricciones de las configuraciones solucién, podria
ser s6lo en funcién de las distancias entre agentes. Quitando las restricciones (b)
de la forma (I) es facil observar que el conjunto de realizaciones factibles es may-
or, incluyendo, por ejemplo, poligonos regulares los cuales poseen como vértices a
los agentes y las aristas poseen longitud igual a la distancia impuesta. Existen més
configuraciones factibles a este problema, las cuales determinan figuras abiertas, ya
que no existe ningtin vinculo entre el primer agente y el tltimo (ver figura 6.1).

Es posible limitar nuevamente el conjunto factible a las configuraciones solucién al
problema de formacion, agregando la restriccién de que las distancias entre agentes
no contiguos, sea un multiplo de la distancias que deben tomar los que si lo son,
dependiendo este valor de la lejania entre ellos. Esto significa que dado un agente,
el agente contiguo a éste debera encontrarse a una distancia D, el siguiente a una
distancia igual a 2D, el siguiente a 3D, etc.

Este conjunto de restricciones seria:
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) |1

N =

4l

Figura 6.1: Dos configuraciones factibles diferentes para las restricciones planteadas. A la derecha un poligono
regular y a la izquierda uno no regular.
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las cuales llegan a un ndmero de @ (n—1de (a) y n—2+n—3...1de (b)),
siendo n nuevamente el nimero de agentes.

La figura 6.2 muestra la evolucién del nimero de restricciones de ambas formula-
ciones. De ésta, se observa que para un niimero de agentes superior a 3, el nimero de
restricciones de la formulacién I es menor que el de II, incrementandose la diferencia
en forma cuadratica, conforme se incrementa la cantidad de agentes.

Debido a esta observacion, es claro que el conjunto de restricciones II posee mayor

114
10 1
9
8

7 -1

— Conjunto |
= Conjunto Il

cantidad de restricciones

cantidad de agentes

Figura 6.2: Evolucién de la cantidad de restricciones para las formulaciones planteadas, en funcién de la
cantidad de agentes presentes. El conjunto I posee un comportamiento afin, mientras que el conjunto II uno
parabdlico. Esto produce una diferencia notable en la cantidad de restricciones para un nimero de robots
relativamente grande. (Notar que el conjunto de restricciones I tiene sentido para una cantidad de agentes
mayor o igual a 3, mientras que el II para una cantidad mayor o igual a 2)

redundancia que I, la cual se ve incrementada a medida que aumentan el niimero
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6.3. Resolucién mediante un problema de optimizacién

de robots. Esta redundancia puede ser 1til cuando existe incertidumbre en los datos
que se manejan. Cuanto méas redundancia se tenga en las restricciones, menor sera la
sensibilidad a las perturbaciones que los datos posean. Un ejemplo simple de este
hecho es en el que se posee una configuracion inicial como la de la figura 6.3. En
éste, todos los agentes se encuentran alineados, a distancia D unos de otros, menos
los agentes 71”7 y 72”7 que se encuentran a distancia D1 # D. Claramente, esta con-
figuracién no es factible para las restricciones I, ni para las restricciones II (observar
que para I las restricciones de alineacién estan satisfechas).

Debido a una perturbacién en los datos, ya sea por el cdlculo de la distancia, por la

D1 D

Figura 6.3: Configuracién inicial con tres agentes alineados y a distancias D y D1. La misma claramente no
es factible para ninguno de los dos conjuntos de restricciones planteados. Un error puede provocar un mal
célculo en la distancia entre los agentes que distan D1 y puede ser tomada esta configuracién como factible,
si se evalia la misma con el conjunto de restricciones I, debido a su falta de redundancia. En cambio, la
evaluacion de esta disposicién de los agentes con el conjunto de restricciones I, determina que la misma no
es factible, ya que sélo este error no es suficiente para alterar la robustez del conjunto (se necesitaria que
se produzca un error en el cdlculo de la distancia entre agentes que distan D1 + D obteniéndose 2D lo cual
propone una situacién poco probable).

transmisién de los mismos o por algin otro factor, resulta corrupta la distancia entre
los agentes 71”7 y 72", determinandose que la misma es D. Ergo, la configuracién
pertenece al conjunto de configuraciones factibles de I. En el caso de 11, se determina
que la configuracién no es factible, ya que dista D + D1 # 2D del agente 3.

La influencia de la redundancia en los datos y su utilidad es un drea no menor en el
tratamiento de senales, para mas informacién de cémo insensibiliza ésta a los datos
ruidosos, ver [24].

Por otro lado, el conjunto de restricciones I posee gran interés, debido a la utilizacion
de informacién local. Es decir, que las restricciones involucran sélo a agentes cer-
canos entre si. Este hecho no es menor, ya que en la practica, las medidas locales son
mucho més simples de obtener que las que no lo son (inclusive pueden ser imposibles).
Como fue comentado anteriormente, la reformulaciéon como problema de optimizacién
tiene la ventaja de "mejorar” cierta caracteristica del sistema, simultdneamente con
resolver el problema. Para el caso de la formacién, un costo razonable puede ser la
distancia recorrida por cada agente. Esto implica un menor costo energético y un
tiempo menor en establecer la configuracién deseada. En cierto modo, esto es coher-
ente con la solucién implementada con LMS’s, al determinar la recta que minimice
las distancias cuadraticas a los agentes y asignar al agente mas lejano la proyeccién
ortogonal de él sobre la recta.

De este modo, para la reformulacion como problema de optimizacién matematica,
se utiliza como costo la distancia recorrida por los agentes y como restricciones, se
utiliza el conjunto I, debido a su menor tamafo y utilizacién de datos locales.
Para la reformulacién se obtiene:
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Como las préximas posiciones de los agentes (en el k 4 1-ésimo paso) se determinan
como:

>
A = E

o

el problema de optimizacién posee como variables las velocidades de los agentes v;’,

resultando:
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El problema asi formulado posee n incognitas vectoriales (las velocidades de los

agentes, v;’, i = 1..n) que resultan en 2n incégnitas escalares ((vf;, vfy), i=1.n),
yva que el problema es bidimensional. Como ya fue visto, esta formulacién posee
2n — 3 restricciones. Si el problema fuera un problema de programacién lineal, se
estaria en condiciones de decir que el programa posee 3 variables libres, lo cual en-
riqueceria el conjunto de soluciones factibles. El hecho es que el problema no es un
programa lineal, debido a dos factores. Por un lado, las restricciones de distancia
entre particulas y por otro lado, a la funcién de costos utilizada (que depende de la
norma de las variables vectoriales). El efecto de la no linealidad se ve, en primera
instancia, en que no es cierto que se posean 3 grados de libertad en el problema.
Sin embargo, la cantidad de grados de libertad del programa lineal, con la misma
cantidad de restricciones y variables, es una cota superior en los grados de libertad
del programa no lineal.

Eso se puede observar en el ejemplo siguiente.

Suponiendo que se poseen 3 agentes, el problema anterior poseeria 6 variables y 3
restricciones. Imponiendo la posicién de los 3 agentes, es decir, dejandolos fijos (ver
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6.3. Resolucién mediante un problema de optimizacién

figura 6.4), se eliminan todas las variables del problema. Esto provoca que no exista
ninguna solucién factible no trivial (la tnica configuracién factible corresponde al
conjunto de agentes ya formados).

Imponiendo las posiciones de 2 agentes y dejando uno libre se agrega holgura al

Figura 6.4: Configuracién inicial del problema de formacién con tres agentes, los cuales no poseen ningin
grado de libertad. Evidentemente este problema no posee solucién, ya que no se posee factibilidad para
ninguna disposicién posible, a no ser, claramente, una configuracién con los agentes ya formados a la distancia
deseada y alineados. Desde el punto de vista matemaético, el universo de configuraciones se reduce a una, la
inicial, ya que el problema no presenta variables y por lo tanto, en caso de ser verificadas las restricciones
por esta disposicién, la misma serd la tnica, por lo que también serd 6ptima para cualquier tipo de costo
formulado.

problema, teniendo el mismo 2 variables.

Nuevamente el problema tiene un conjunto factible vacio, salvo las configuraciones
con los agentes fijos, distando D o 2D entre si.

Un problema con 3 variables, corresponderia, por ejemplo, a un problema con un
agente fijo, otro libre y uno con un grado de libertad en su movimiento. Este grado de
libertad en el movimiento del agente, le permite tratar de acercarse o alejarse hasta
D del agente fijo o de tratar de ubicarse a 2D de éste (en cualquiera de los casos, el
agente libre podria ubicarse de forma tal de realizar la formacién). De todos modos,
dada la particula fija, existe s6lo una region del plano en la cual la particula con un
grado de libertad puede encontrarse, para que exista alguna solucién al problema
(ver figura 6.5).

Puede observarse que para 4 variables cualesquiera, el problema si posee configura-
ciones factibles, para cualquier condicién inicial de los agentes.

Si bien el principal elemento del problema de optimizacién son las restricciones (que
determinan las configuraciones que se encuentran formadas), éstas pueden elimi-
narse, o mejor dicho, es posible formular un problema de optimizacion equivalente
al primero (que posea las mismas soluciones) pero que sea libre de restricciones.
Otro argumento para la supresién de las restricciones es que existen algoritmos de
optimizacién muy potentes para problemas libres de restricciones, como lo son ” Ant
Colony Optimization” o ”Particle Swarm Optimization”, este tltimo descrito en el
capitulo 77.

En este problema equivalente, la funciéon de costos toma un papel fundamental,
siendo esta la que debe poseer la informaciéon que en el problema original tenfan
las restricciones. Basicamente, esto se consigue agregando al costo original términos,
uno por cada restriccion, los cuales se anulen cuando se cumple la restriccién corre-
spondiente y sean positivos cuando no. Asi, el problema de optimizacién posee una
funcién de costos compuesta por una suma de términos positivos o nulos. De este
modo, un conjunto de variables que lo minimice, minimizard cada término por sep-
arado. Cualquier configuracién inicial es factible y la eficacia del problema anterior
es representada en la eficiencia de este otro.
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Robot fijo
Robot libre

Espacio donde se debe encontrar el robot con un grado de libertad para que el problema tenga solucion

Figura 6.5: Formulacién del problema de formacién para tres agentes, con uno de ellos libre (verde, con
dos grados de libertad), otro fijo (rojo, sin grados de libertad) y otro con un sélo grado de libertad (lo
que se traduce en la posibilidad de un movimiento rectilineo por parte del mismo). El problema posee tres
grados de libertad. A diferencia de un problema de programacién lineal, el cual asegura solucién, ya que
se posee la misma cantidad de variables que de restricciones, existe s6lo una regién del plano en la cual
la particula con un grado de libertad puede encontrarse inicialmente, para que exista alguna solucién al
problema (regién gris). La misma es delimitada por las rectas tangentes a la circunferencia que posee radio
2D y como centro la posicién del agente fijo. Estas rectas cumplen que son paralelas a la direccién ”libre”
del agente. Si el agente en cuestién pertenece a esta banda, el mismo aspirard a encontrarse a distancia D
del agente fijo, si su trayectoria es secante a la circunferencia de radio D y mismo centro. En caso contrario,
las soluciones involucrardn que el agente se encuentre a distancia 2D del agente fijo (notar que el agente libre
puede ubicarse donde sea necesario). El problema asi formulado puede poseer 4, 3, 2, 1 o ninguna solucién,
en funcién de las posiciones iniciales del agente fijo y la del agente con un solo grado de libertad.

La reformulacién podria ser la siguiente:

n nlr—  — — 2
min $ 3 (b oF )+ 30 (R o = o o R - ) - o]
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(6.2)

Esta representacién del problema, asigna igual importancia a la configuracion final
de los agentes, como a la eficiencia propiamente dicha. Esto significa que una config-
uracion que no cumpla cierta restriccion pero sea muy eficiente respecto al costo del
primer problema, se encuentra en las mismas condiciones que una que las cumpla
pero no eficientemente. Para que posea prioridad la configuracion, puede asignérsele
pesos a cada término de la funcién de costos, siendo mas altos los correspondientes
a las restricciones, a modo de distinguir casos como el presentado.
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De este modo, la funcién de costos asociada al problema de optimizacién resulta:
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(6.4)

6.4 Resolucion del nivel 2

Como fue advertido anteriormente, para este nivel de informacién es posible
utilizar la resolucién del problema anterior para resolverlo.
Una forma de abordar el problema consiste en que un agente procese los datos y
calcule las velocidades del resto y la de si mismo.
En un anélisis previo se determind que es posible resolver el problema manteniendo
un agente fijo, lo cual favorece a la resolucién y simplifica el analisis.
Entonces, un agente fijo oficiara de origen de coordenadas y a partir de medidas del
entorno obtendra la posicién de cada uno de los agentes referida a si mismo. Por lo
tanto, la posicién actual y la velocidad del +ésimo agente, en el paso k, sera:

3

k
T (g)E

<

k
o Vi ()

Una vez recibidos los datos, el agente los debera procesar para determinar la veloci-
dad que debe adoptar cada uno de los otros, segtn el algoritmo anterior.

6.5 Resolucién del nivel 3

En este nivel, el impedimento para aplicar la estrategia anterior es la falta de
visibilidad de todos los agentes robdticos presentes. Bajo el supuesto de que el con-
junto de robots conforma un grafo conexo, puede utilizarse el algoritmo anterior.
Que un grafo sea conexo significa que no existen grupos separados de robots que no
se logren ver entre ellos y ninglin robot se encuentra aislado.

Asi un robot determinard las velocidades de los agentes mediante sus posiciones
actuales, las cuales pueden determinarse mediante la visibilidad dada por el grafo y
no por el sensado directo.

Supongase el caso de la figura 6.6, en el cual el agente I se encargara del proce-
samiento (o serd un nodo ”padre” en el grafo). El agente I logra sensar al agente 2
pero no al 3. El agente 2 si logra ver al 3.

Sean: 7713 = T12(p1> 7".2+1 = T21(ypg, ¥ 7“3% = T23(4os las coordenadas con las que I
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representa a 2, 2a 1y 2 a 3 respectivamente.

Sean Ag,, y Ay, las proyecciones ortogonales del vector 724 sobre las direcciones
colineal y perpendicular a la direccién ﬁ con origen en el agente 2. Entonces, a
partir de los datos sensados por el agente 2, pueden determinarse estos valores del
siguiente modo:

Ay,y = r23c05(21 — 1Po3 — )
Ayyy = ra3sin(a1 — by — )

Con estos datos, recibidos mediante comunicacién inaldmbrica, el agente I puede
determinar la posicion del agente 3, 5 = T13 (415, & Partir de los valores determinados
por el agente 2, seglin las expresiones:

ra = \/(7“12 + Agyy)? + AZ,,

A
P13 = P12 —arctg <y23>

Ay + 712

Figura 6.6: Determinacién de la posicién del agente 3 relativa al agente 1. El agente 1 observa al agente 2
pero no al agente 3. Sin embargo, el agente 2 si logra ver al 3. Mediante este ”grafo” conexo el agente 1 logra
determinar la posicién del agente 3, solicitando informacién al agente 2. De este modo, se puede generalizar
la determinacién de la posicién de un agente no visible por otro en forma recursiva, determinando la posicién
del siguiente agente en el grafo (siempre en la suposicién de la conexién del mismo).

Un aspecto a destacar es que el cdlculo por parte del agente 2 se realiza en fun-
cién de informacién local, basado en diferencias entre medidas (basicamente en los
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angulos) al igual que en 1. Esto es bueno ya que el cdlculo no se basa en ningiin
sistema de referencia o direccién comun, por lo que el algoritmo presenta robustez
a las direcciones o sistemas de referencia de cada agente.

Del mismo modo en que el agente 1 determina la posicion relativa del agente 3 a
partir de la visibilidad obtenida por 2, un agente 0 que ve a I pero no ve a 2ni a 3,
podria determinar la posicion relativa de 3 descendiendo por el grafo, gracias a la
visibilidad obtenida por 1.

6.6 Resolucion de los niveles 4 y 5

La gran diferencia entre los 2 ultimos niveles de informacion planteados, es el
cambio del sistema de sensado omnidireccional a uno discreto, en particular, con 9
sensores. El sensado discreto puede compensarse utilizando una estrategia de bar-
rido, por la cual un agente simula un sensado omnidireccional. La diferencia entre
un sensado omnidireccional y un barrido es que el segundo puede verse como un
incremento en la cantidad de sensores, aumentando notablemente la resoluciéon del
sensado pero sin poder llegar a la resolucion de un sistema continuo de medida como
el primero. En diversos casos, puede disminuirse la resolucién requerida mediante
suposiciones respecto a las dimensiones de los elementos presentes en el entorno,
pudiendo determinar una resolucién minima para poder detectar y determinar la
cantidad de elementos presentes. Basicamente, el cdlculo es realizado a partir de las
dimensiones de los elementos que se encuentran en el entorno y bajo la suposicion
de que existe continuidad entre muestras consecutivas (esta idea es ejemplificada en
subseccion formarse). En estos casos, la resolucién requerida es tal, que un barrido
no produce diferencias con respecto a un sensado omnidireccional.

Otro aspecto del barrido, es que las medidas no son simultaneas, por lo que medidas
obtenidas en angulos cercanos pueden poseer una diferencia temporal. Ademas, la
adquisicién de todas las medidas produce un incremento en el tiempo de adquisicion
proporcional a la resoluciéon que se desee obtener.

En resumen, bajo la hipdtesis que las velocidades de los elementos del entorno visible
por el agente son suficientemente bajas en comparacion con la velocidad de adquisi-
cién de las medidas, el barrido produce una aproximacién importante del nivel 5 al
nivel 4.

6.6.1 Descripcion

El algoritmo planteado en este caso se basa en 3 estados y en detectar cuando
termina cada uno de ellos. El primero se denomina formarse, consiste en culminar
formados en linea recta, sin importar el sentido hacia el que apunten los agentes.
El segundo de ellos, denominado direccionarse, tiene como objetivo dejar a todos
los agentes apuntando hacia la misma direccién. Por 1dltimo, el tercero se denomina
avance y posee como meta principal barrer el espacio manteniendo la formacién. Es
sumamente importante aclarar que este algoritmo funciona tnicamente si todos los
agentes comienzan formando un grafo conexo, aunque no necesariamente el grafo
debe ser cerrado.
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6.6.2 Formarse

El comportamiento de los agentes durante el estado formarse, consiste primera-
mente en sortear un lider aleatorio mediante comunicacién WI-FI. Para esto, todos
los agentes poseen un nimero de robot, asignado de antemano, y sortean un nimero
aleatorio entre 0y 1. Todos comunicaran su resultado y quien posea el niimero infe-
rior sera el lider. En lo sucesivo el lider serd quien le dara permiso a los agentes para
moverse. Empezard moviéndose €l y a continuacién quien posea el siguiente niimero
de robot y asi sucesivamente.

Cuando un robot recibe el permiso de moverse, en primera instancia sensa el en-
torno. Como fue comentado anteriormente, con frecuencia sucede que varios agentes
quedan en zonas ciegas, por mas que estén dentro del rango de vision. Para resolver
este inconveniente, se opté por un mecanismo de barrido, tal y como fue descrito
anteriormente. Se determiné un barrido consistente en 5 giros de 9° cada uno, com-
pletando asi un giro de 45°. La eleccién de los 9° se basa en el radio de un robot y la
visién méaxima (ver figura 6.7.a). La eleccién de los 45° estd determinada para que
se logre recorrer toda la zona de visién, sin dejar a ningin agente en zonas ciegas,
en funcién de la separacién de los sensores, el radio de un robot y la visién méxima
de los mismos (ver figura 6.7.b).

Luego de sensar el entorno, el agente debe decidir su movimiento en funcién de la

14 cm

Tdcm

o= atan(14/35)=21.8°

(] a-atan(735)=11.3

(a) (b)

Figura 6.7: Determinacién de la resolucién minima y angulo de barrido minimo para la percepcién de
agentes en el entorno. En (a) se observa el cdlculo para obtener, al menos, un valor de un robot que
se encuentre en el entorno visible, es decir, el dngulo maximo de giro entre sensados del entorno para
asegurarse la determinacién de todos los agentes presentes. Suponiendo a los agentes de forma cilindrica y
un radio dado por la circunferencia de radio minimo que circunscribe al agente (7c¢m), puede determinarse
dicho dngulo mediante el umbral de visién de los sensores infrarrojos (35¢m). Siendo esto de un valor de
arctan -2 2 11.3°.

En (b) se observa el minimo 4ngulo de giro del robot para sensar a todos lo agentes presentes, sin necesidad
de realizar un giro completo. El mismo es determinado por el dngulo ciego méas grande que posea el robot,
debido a la distribucién de sus sensores (55°) y suponiendo la posicién del robot méas desfavorable, es decir,
tangente a uno de los sensores e interior al dngulo formado a una distancia igual al umbral de visién de los
sensores, el mismo resulta en 55° — arctan égzz =~ 33.2°.

Por estos motivos se determina un barrido de 45° en total, realizando 5 medidas las cuales serdn tomadas
cada 9°.
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cantidad de agentes percibidos. En caso que detecte a un tinico robot, se posicionard a
una distancia D del mismo, manteniendo la direccién que tenia anteriormente (ver
figura 6.8). En caso que detecte 2 robots, optard, en primer lugar, por dirigirse
al punto medio del segmento que éstos forman. Si el procesamiento de los datos
percibidos le indica que él no entraria en ese lugar, entonces intentard posicionarse
a una distancia D de alguno de ellos 2 y en la direccion que ellos forman, optando
entre las 2 posibilidades por aquella que se encuentre més cerca de él (ver figura 6.9).
En el caso que esta decision lo lleve a colisionar y lo pueda determinar de antemano,
el robot realizard un movimiento en 2 tramos, moviéndose por las tangentes al robot
con quien colisionaria (ver figura 6.10). Si de todas formas no es posible realizar el
movimiento, el agente se quedara en su lugar.

Decidida la proxima posicién, la misma deberd cumplir con ciertos requisitos para

\ )

e
&/

Figura 6.8: Luego de recibido el permiso para moverse y haber sensado el entorno, el agente que se encuentra
en la parte inferior de la imagen solo logra observar a otro robot, por lo que su entorno se reduce a lo que
se observa en la parte izquierda de la imagen. En estas circunstancias decide moverse en la misma direccién
que forman ambos, hasta ubicarse a una distancia D del otro, como se observa en la parte derecha de la
imagen.

Figura 6.9: Luego de recibido el permiso para moverse y haber sensado el entorno, el agente que se encuentra
en la parte inferior de la imagen logra observar a 2 robots més. Por lo tanto, su entorno se reduce a lo que
se observa en la parte izquierda de la imagen. En primer lugar intentard colocarse entre medio de estos,
pero determinard que no tiene suficiente espacio. Por esto, se colocard a una distancia D de alguno de los
dos robots y en la direccién que estos forman, optando en este caso por el extremo izquierdo, dado que, se
encuentra mas cerca que el otro. Esto se puede observar en la parte derecha de la imagen.

poder alcanzarse. Uno de estos es que el resto de los robots no pierdan la comuni-
cacién con el grafo. Para lograrlo, cada robot determina, entre los agentes visibles
para él, cudles logran verse entre ellos. Los robots que no logran percibir a otros, son
considerados para no abandonarlos al momento de determinar la nueva posicion.

El robot que logra percibir a otros no depende del primero y por este motivo puede
ser ignorado al determinar la nueva posicién. Esta estrategia puede determinar gru-
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Figura 6.10: Luego de recibido el permiso para moverse, y haber sensado el entorno, el agente que se encuentra
en la parte inferior de la imagen logra observar a 2 robots mas, por lo que su entorno se reduce a lo que
se observa en la parte izquierda de la imagen. En primer lugar intentara colocarse entre medio de éstos,
pero determinard que no tiene suficiente espacio, por lo tanto se colocard a una distancia D de alguno de
los dos robots en la direccién que éstos forman, optando en este caso por el extremo izquierdo, dado que, se
encuentra mas cerca que el otro extremo. Sin embargo, si intenta realizar este movimiento colicionara con
otro agente, y por lo tanto, decide realizar un movimiento doble, moviéndose de manera de minimizar el
largo de la trayectoria, es decir, por las tangentes del robot al que colisionaria, esto se puede observar en la
parte derecha de la imagen.

pos disjuntos de robots, si se procesan todos los agentes en forma simultanea, ya
que los agentes proximos entre si se ven unos con otros. Segin esta estrategia, no
se perderia la conexién del grafo si el robot se mueve sin considerarlos, lo cual es
erréneo. Para solucionar este inconveniente, la determinacién de cuantos agentes lo-
gran verse entre ellos se realiza en forma secuencial, descartando a los agentes que
ya fueron considerados y supuestos como visibles por otros (ver 6.11). El robot que
desea moverse, luego de determinar los robots que dependen exclusivamente de él
para la conexién del grafo, no puede alejarse mas que el umbral de visién (a menos
una tolerancia por errores de medida) de ellos. Se define el conjunto de los puntos
posibles como la interseccién de las circunferencias cuyo radio es igual al umbral
de visién, menos cierta tolerancia, con centro en cada uno de los robots a no aban-
donar (ver figura 6.12). Finalmente, el robot determinard su préxima posicién, como
aquella que mantenga la conexion del grafo en su entorno cercano y se encuentre
lo més proxima posible a la determinada anteriormente, gracias a la condicién de
formacién. Para un mejor funcionamiento del algoritmo, el robot evaluard primero
a aquellos robots que se encuentren mas alejados de la préxima posicién elegida
de antemano (determinada por la condicién de formacién). De esta manera, estos
robots (los més lejanos) tienen mas posibilidades de ver a otro y serdn descartados

(ver figura 6.12).

Otra requisito para determinar la nueva posicién de un agente serd no moverse mas
del umbral de visién. Esta condicién se debe a que un agente conoce sélo su entorno
cercano y por lo tanto los cédlculos realizados sélo tiene validez alli. En su imple-
mentacion, esta condicién simplemente modifica el médulo de la préxima posicion y
lo fija de tal manera de no moverse mas alla de lo que ve el agente (ver figura 6.13).
Una vez determinada y alcanzada la proxima posicion, el robot le informara al lider
que ha terminado su movimiento, y éste le dard permiso al siguiente para moverse.
Esto se repetira hasta que el lider entienda que se encuentran todos los agentes for-
mados. Para esto, el lider interroga al resto, consultando si creen estar formados y
a cuantos robots ven. En caso que un agente vea 3 robots o mas, el mismo respon-
derd que no esta formado, en caso de ver a dos robots se verificard que el angulo
entre éstos sea de 180°, en caso contrario, no estard formado. En conclusién, un
agente se encuentra formado sélo si ve a un agente o ve a dos agentes que distan
entre ellos 180° aproximadamente (se deja cierta tolerancia por incertidumbre en el
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Figura 6.11: Luego de recibido el permiso para moverse, y haber sensado el entorno, el agente que se encuentra
en medio de la imagen logra observar a 4 robots més, por lo que su entorno se reduce a lo que se observa en
la imagen. Luego de decidir que su préxima posicién deberia ser el extremo superior de los agentes que se
encuentran sobre la izquierda de la imagen, deberd decidir hasta donde puede moverse sin romper el grafo.
Segun el primer algoritmo explicado en el documento, el robot decide si un agente puede ser abandonado
o no, dependiendo de si logra observar a un tercer agente. En este caso, los otros 4 robots logran observar
al menos a 2 agentes, por ejemplo el de arriba a la derecha, logra observar al de abajo a la derecha, y a su
vez el de abajo a la derecha logra observar al de arriba a la derecha, por lo tanto decidird que ambos dos no
dependen de €l en la conexién con el grafo, lo que es erréneo, dado que si se realiza el movimiento descripto
anteriormente, el grafo serd dividido en dos.

SIS

Figura 6.12: Luego de recibido el permiso para moverse, y haber sensado el entorno, el agente que se encuentra
en medio de la imagen logra observar a 4 robots maés, por lo que su entorno se reduce a lo que se observa en
la imagen. Luego de decidir que su préxima posicién deberia ser el extremo superior de los agentes que se
encuentran sobre la izquierda de la imagen, deberd decidir hasta donde puede moverse sin romper el grafo.
Segtn el segundo algoritmo explicado en el documento, el robot decide si un agente puede ser abandonado
o no, dependiendo de si logra observar a un tercer agente, sin embargo esto lo realiza con cierto orden,
comenzando por aquellos que se encuentran mas lejos del lugar al que quiere ir. Por lo tanto, en este caso,
comenzard por el robot ubicado en el extremo inferior derecho de la imagen, y decidird que éste si logra
sensar a otro robot. Sin embargo, al continuar con el que se encuentra en el extremo superior derecho,
decidird que no observa a nadie més, dado que el otro robot que logra observar (el que se encuentra en el
extremo inferior derecho) ya pasé por este algoritmo y por lo tanto, no puede ser considerado nuevamente.
Es decir, se debe observar si logra sensar a un tercer agente pero a su vez, este tercer agente no puede
haber sido estudiando antes por este mismo algoritmo. Por lo tanto, el robot no podra abandonar al gente
ubicando en el extremo superior derecho ni al que se encuentra en el extremo superior izquierdo, por lo tanto
su movimiento serd recortado como muestra la imagen y efectivamente no rompera el grafo.

sensado).
Luego que todos los agentes le responden al lider, existen 3 casos:
= 1 Al menos un agente no estd formado

= 2 Todos los agentes estan formados pero hay al menos 3 o mas que manifiestan
ver a un solo robot.

= 3 Todos los agentes estan formados y sélo 2 manifiestan ver a un solo robot.
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Figura 6.13: Luego de recibido el permiso para moverse, y haber sensado el entorno, el agente que se encuentra
en la parte derecha de la imagen logra observar a 2 robots mas, por lo que su entorno se reduce a lo que se
observa en la parte izquierda de la imagen. Una vez decidido su préximo movimiento, deberd verificar que
el mismo no se encuentre mas alld de su umbral de visién, en este caso, el umbral de visién es inferior, y por
lo tanto modificard el médulo de su movimiento, manteniendo la direccién y el sentido, como se observa en
la figura.

En el caso 1y 2, el lider informa que se continuarad en el estado 1, formarse y le
dard permiso a alguien para moverse. En el caso 3 informard que se cambiard al
estado 2, direccionarse.

6.6.3 Direccionarse

Durante el segundo estado, todos los robots que ven a dos agentes, compiten
(como en el estado 1) sorteando un nimero aleatorio entre 0 y 1. Quién posea el
nimero inferior serd quien se mueva primero. Este agente decidird en qué direc-
cién desplazarse sensando su entorno y dirigiéndose en forma perpendicular a sus
vecinos (cualquiera de las dos direcciones posibles). Cuando termina de moverse,
informara que ya ha finalizado y luego se moveran quienes al sensar vean una difer-
encia con su ultimo sensado anterior y todavia no se hayan movido en este estado.
Es decir, luego que un robot se mueva, lo haran sus vecinos y asi sucesivamente
hasta que todos se hayan movido una vez. Estos movimientos se hardn en la direc-
cién en la que percibié que se movié su vecino. Para esto realiza la diferencia entre
la posicién actual del vecino y la que tenia anteriormente (ver figura 6.14). Cada
uno informaré que ya se ha movido, y quienes todavia no lo hayan hecho volveran a
sensar su entorno y asi sucesivamente, propagiandose el movimiento hasta que todos
se muevan una vez, momento en el cual el lider informard que se pasard al proximo
estado, avance.

6.6.4 Avance

El siguiente estado en el algoritmo es el avance en formacién, en el cual se supone
una disposicién inicial con todos los agentes alineados y orientados hacia una misma
direccién (condiciones en las cuales se dispone el enjambre debido a los estados
anteriores). Aun asi, es razonable implementar cierto tipo de correccién mientras
evoluciona el enjambre con el fin de conseguir mayor robustez y poder mantener
vélida esta hipétesis, como se verd luego.

o

El algoritmo en este estado determina la velocidad v™ de cada agente en coordenadas
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Figura 6.14: Luego de haberse formado, los agentes deben quedar posicionados hacia la misma direccién,
por lo tanto realizan un sorteo entre aquellos que se encuentran en el medio de la formacién (sensan a
dos agentes). En este caso el ganador fue el agente del medio, y decidié moverse hacia arriba (siempre en
direccién perpendicular a la formacién, pero podria haberlo hecho hacia abajo). Luego de esto los agentes
que se encuentran al lado, pueden copiar su movimiento, y asi sucesivamente hasta que todo el enjambre se
haya movido, de esta manera quedaran todos posicionados hacia la misma direccion.

cartesianas relativas a si mismos (v’;, UIJ) como muestra la figura 6.15. La velocidad
horizontal de un agente, v, es determinada de forma tal que la distancia horizontal
de los agentes visibles por éste (en el siguiente paso) sea multiplo de la distancia
deseada para la formacién (D), esto significa que el agente observado més cercano
deberia encontrarse a distancia D, el siguiente a 2D y asi sucesivamente, en forma
simétrica a ambos lados del robot (ver figura 6.16).

De este modo, siendo RI; y E]; el conjunto de los agentes vistos por el p-ésimo agente

Figura 6.15: Sistema de coordenadas cartesianas relativo al agente.

D4 D3

Figura 6.16: Proyeccién horizontal de la distancia del robot ubicado en el centro, con el resto del enjambre
que éste logra sensar.

a su derecha y su izquierda respectivamente en el paso k, la velocidad horizontal de
éste puede determinarse como:

vk =3N"GD — (F L)) + Dk, 4) — iD) (6.5)
RE ck

Noétese que este calculo es independiente de la posicién en la formacion, atin cuando
un robot se encuentre en un extremo de la misma y en el caso de estar formados a
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distancia deseada, ésta velocidad sera nula.

El célculo se realiza intentando pertenecer al conjunto factible a las restricciones 11
del problema planteado en la secciéon 6.3. Esto es debido a su inmunidad a errores
en medidas como fue comentado también en dicha seccidn.

Como fue formulada, la velocidad horizontal es la encargada de posicionarse ”en
medio” del espacio entre 2 agentes (en caso de no estar en un extremo), esto significa
que la velocidad v, es la encargada de alcanzar la formacion cuando todos los agentes
se encuentran alineados. Por este motivo, para completar un algoritmo que produzca
la formacién deseada, es necesario agregar una componente de adelanto o atraso
para poder alcanzar o esperar agentes. Para ello se define la velocidad vertical v, en
funcion de la cantidad de agentes percibidos tanto detras como delante del robot.
A diferencia de v, (que toma valores reales), v, toma valores sobre un conjunto
discreto y positivo. La velocidad vertical que adopta el p-ésimo robot en el paso k
depende del estado del resto de los agentes y del de si mismo del siguiente modo:

vy =0y + (Fy — B})S (6.6)
donde v, es la velocidad media del robot, ¢ es un ”cuanto”de velocidad, Flf” y B};’ son
la cantidad de agentes que el robot percibe por delante y por detras respectivamente.
Nuevamente, el calculo de la velocidad en esta direccion es independiente de la posi-
cién del agente para con el enjambre.

Con esta forma de velocidad planteada, si el enjambre se encuentra formado, cada
robot adquirird velocidad v,. Si un robot se encuentra muy atrds aumentard drésti-
camente su velocidad e ird decrementandola a medida que se acerca al resto hasta
llegar a velocidad 7, en cambio, si un robot se encuentra muy por delante del resto,
disminuira su velocidad e ird incrementandola a medida que el resto se le acerca.
Con las velocidades horizontal y vertical puede determinarse la velocidad que el
p-ésimo agente adquirird en el k-ésimo paso de la siguiente formas:

vy = | (D = (rig, Jp)) + > _({riks dp) —iD) | ip + |0y + (Fy — BE)S| jp (6.7)
RE ck

Por lo que cada agente lograra centrarse en el espacio disponible entre otros dos y
adelantarse o atrasarse convenientemente para no romper la alineacién, independi-
entemente de su posicion final en la formacién.

Dos aspectos importantes se encuentran relacionados con la hipdtesis que todos los
robots se encuentran alienados y orientados hacia la misma direccién. El primero
es que la direccién de avance de la formacién estd determinada por la direccion y
orientacion inicial de la misma en este estado. El segundo es el peso que posee dicha
hipétesis (que ya propuesta la forma con que se determinard la velocidad de cada
agente es evidente) la cual de no cumplirse torna al algoritmo ineficaz. Existe un
inconveniente que resulta fatal debido a esto y es la falta de unidireccionalidad del
enjambre después de iterar, esto significa que por mas que los 2 estados previos dejen
a cada agente del enjambre en una misma direccién y sentido, la ejecucion de este
algoritmo no asegura esto mismo, produciendo un error al ejecutarlo sucesivas veces.
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Para compensar este inconveniente, es necesaria una correccién del angulo luego de
la iteracion para dejarlo como al principio. Para conseguirlo, el agente memoriza el
defasaje producido por la velocidad adoptada y al final del paso conoce cuanto debe
corregir.

< k k k
’Up - \/Hvﬁz||2 + H1}51;”2<arctanU]];Zw - <SOII§ = wp - _Sop (68)

vpy

Debido a que tanto el angulo de la velocidad como el angulo de la correccién poseen
cierta incertidumbre asociada (ruido de representacién de las velocidades, retardos
en los pasos utilizados y problemas dindmicos como deslizamiento de ruedas) es
natural que la correccién no sea perfecta, dependiendo del agente y del entorno su
efectividad.

Para lograr mejores resultados, se puede utilizar la misma técnica con la que se de-
termina el movimiento horizontal de un agente, es decir, sumando las distancias las
cuales deberia moverse segin cada agente sensado pero aplicindolo a la velocidad
angular del robot. De este modo un agente tratara de girar de forma tal de encon-
trarse perpendicular a cada uno de los agentes de su entorno. Matematicamente, el
dngulo de giro (en sentido horario respecto de j) se determinarfa como la suma de
las contribuciones de cada agente visible incrementandola o decrementandola segin
el cuadrante al cual pertenezca el agente (ver figura 6.17).

Formalmente, siendo C]’; = R]; U L”; el conjunto de todos los agentes visibles por el

Figura 6.17: Angulos que forma cada uno de los agentes que logra sensar, relativo a la posicién del agente
del medio de la figura.

p-ésimo agente en el paso k, el angulo de correccién resulta:

05 — 4,0?"‘ <ri’ Zp><riv ]p) T (69)
; 10, 6y ek, 2l

por lo tanto, la velocidad angular w{g para la correccién del angulo luego de culminar
una iteracién es la suma de las correcciones angulares (en este modelo), resultando:

~ ? P k
— \ ; v
wh = 0F + ¢ = E o+ {re ij><rz : {p> 7 — arctan Ui" (6.10)
ck [1(ri's ip) (s )l Py
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Existe un inconveniente respecto a la visibilidad entre agentes como fue comentado
anteriormente y se propuso como solucién al mismo un barrido del entorno, el cual
es costoso desde el punto de vista temporal. Por lo tanto no es conveniente utilizar
este tipo de técnica ya que, por un lado, la topologia del entorno percibido cambia
rapidamente en comparacion con la velocidad del barrido y por otro lado son de-
seables las trayectorias suaves e ininterrumpidas. Para subsanar este inconveniente,
se plantea dotar de memoria a los agentes. Los robots ya utilizaban memoria, por
ejemplo para almacenar el defasaje producido por la velocidad, pero era solamente
por cuestiones de correccién. Ahora el planteamiento es utilizar memoria para eje-
cutar el algoritmo que hasta ahora era algebraico.

Memorizando las posiciones relativas de los agentes observados anteriormente un
agente puede estimar la posicion de otro que no sea detectado actualmente, en fun-
cién de donde fue observado por iltima vez, la estrategia adoptada por el primero
v la posible estrategia adoptada por el segundo.

La estimacion de datos es una herramienta de gran aplicacion en diversas dreas, por
lo cual ha sido un tema de gran investigacién, sobre todo desde la década del 60,
cuando se propuso una técnica de estimacién a partir de datos sensoriales denomi-
nado filtro de Kalman [18].

Un ejemplo es [19] donde se propone una técnica para la autodeterminacién de la
posicién de un agente robdtico, a partir de sensores propios y sensores externos.
Mediante la estimacion de la posicién gracias a los datos recabados se logra una
disminucién importante en el error cometido respecto a la odometria solamente.
En [21] se utiliza la estimacién por parte de un robot para relaizar "SLAM” (local-
izacién y mapeo simultdneo) en un entorno desconocido. También se ha propuesto
en el ?SLAM” multirobot [22].

Otro ejemplo es [20] donde se estima la cantidad de drea de silicio necesaria al sin-
tetizar un programa realizado en ”C” para un FPGA.

En este caso la estimacion es realizada suponiendo que el agente a ser estimado
no adquiere grandes velocidades y basicamente las pérdidas son producidas por el
sensado del entorno en forma discreta, que es la motivacién de esta estrategia. Bajo
estas suposiciones, la estimacion de un agente se centra, en primera instancia, en la
estimacién del dngulo al cual se encuentra ya que al no adquirir grandes velocidades
puede suponerse, en el corto plazo, dentro del rango de vision del agente que realiza
la estimacién y exigiendo atin més, préximo a la posiciéon en la que se encontraba.
Suponer fija la posicion del agente a estimar, conlleva a cometer errores. Sin embar-
go, esta suposicién simplifica notablemente los calculos, resultando atractiva a pesar
de ello.

/D\el modo comentado, el p-ésimo agente estima la posicién del i-ésimo en el paso k,

r;, en funcién de su medicién en el paso k — 1 del siguiente modo:

’]“Z. = T7{€<;\ = 7"'I,€—1< k_l_A@k (611)
donde rf_l es la posicion del p-ésimo agente en el paso anterior, es decir, la iltima
posicién medida para el agente a estimar. El valor gof_l es el angulo del i-ésimo
agente respecto al agente p en el paso anterior, que es la ultima medida y A«p’; es el

cambio en el angulo del agente p entre el paso k y el anterior (Agpl; = gpI; — cpf,*l).
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Como puede verse en la figura 6.18, el estimador del agente p para el agente i
recalcula el angulo al cual se encuentra 7 suponiéndolo fijo y toma como la distancia
a éste la posicién anterior, coherente con la suposicion realizada. Esta estimacion
es exacta en el caso que el agente efectivamente se encuentre detenido o gire sobre
sf mismo y serd razonable en el caso que el agente se traslade en forma relativamente
lenta. Con esta medida se logra suavizar el cambio brusco en la topologia del entorno

OEstimado
OReal

Figura 6.18: Dado que el agente en cuestién (el que se encuentra en el centro de la figura) no logra sensar al
otro agente en este paso de iteracién, pero si lo habia logrado en el paso anterior, supondra que éste tltimo se
encuentra en el mismo lugar donde se encontraba antes. En coordenadas relativas a si mismo, deberd sumar
a la distancia y al angulo que tenia de distancia en el paso anterior, lo que él se haya movido y girado. Es
facil notar que la posicién real y la estimada serdn iguales tinicamente si el agente estimado se queda quieto
o gira sobre si mismo, sin embargo dado que esto no sucede a menudo, la estimacién serd coherente por
un lapso de tiempo, pasado éste tiempo, el robot deberd ser visto nuevamente (por el siguiente sensor) o
serd perdido.

percibido, debido al sensado discreto y discontinuo de forma tal que los agentes sigan
decidiendo sus acciones como lo hacian anteriormente.

Para generalizar la estimacién puede determinarse la posicion de un agente que hace
mas de una iteraciéon que no es percibido, manteniendo la distancia a la cual se
encuentra y acumulando los cambios angulares (siguiendo las mismas hipdtesis).
De este modo la estimaciéon del i-ésimo agente por parte del agente p en el paso k,
siendo que la tltima medicién sucedié hace m pasos, resulta:

k—
' Py Ayt
j=1

Existen ciertos problemas alrededor de esto, unos intrinsecos a la estimacién y otros
propios del estimador (representacién del agente). Respecto al problema de esti-
macion, como el sentido comun puede indicar, la confiabilidad del elemento estimado
decae notablemente al transcurrir las iteraciones ya que el mismo no tiene ningun
paso de correccién, como otras técnicas de estimacién poseen [19], por este motivo
deben tomarse precauciones al utilizar un estimador si el mismo posee gran influencia
en el comportamiento de un agente. Podria aplicarsele pesos a los datos estimados
dependientes de la cantidad de iteraciones desde que los mismos fueron calculados.
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Estos pesos pueden tener un comportamiento diferente segiin las iteraciones tran-
scurridas aunque todos deberan ser altos en pocas iteraciones y bajos para un alto
nimero de ellas. Diferentes estrategias determinardan diferentes comportamientos.
Por ejemplo un modelo lineal, en el cual el peso de los datos comience en 1y decaiga
linealmente a 0 en n iteraciones, supondré que el dato inicialmente es muy confiable
v lo serd por los siguientes n pasos, decayendo su confiabilidad a una taza constante
hasta suponerse no confiable. Un modelo exponencial asignard un alto peso inicial
y rapidamente restara importancia a los datos estimados. El modelo elegido para el
peso de los datos dependerd del caso y qué se conoce de los elementos que se logran
percibir del entorno (La figura 6.19 muestra diferentes tipos de pesos para los datos
estimados).

En este caso, el peso de las estimaciones es muy grande, ya que influye en el com-

=
o
1

0,64

peso de la estimacion

0,44

0,24
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Figura 6.19: diferentes tipos de pesos en funcién de las iteraciones

portamiento de un agente de igual modo que un agente percibido. Por este motivo,
se propone un peso del tipo escalén, el cual asigna al dato estimado un peso igual al
de un agente para cierto niimero de iteraciones y descarta el dato para las siguientes.
Al ntimero de iteraciones umbral se lo denomina persistencia.

Respecto al estimador, el hecho de estimar la posicién de un agente mediante la
acumulacién de defasajes, incrementa la incertidumbre asociada al cédlculo lineal-
mente con las iteraciones. Esto provoca una estimacién cada vez menos confiable.
Por lo tanto, el incremento en la dispersion del dato estimado conforme evolucionan
las iteraciones, se suma a la pérdida natural de confiabilidad propia de un proceso
de estimacion sin correccion, dandole un mayor peso a lo comentado anteriormente.
El valor éptimo de persistencia, entonces, depende intimamente del problema como
del hardware utilizado, por lo que el mismo es conveniente que sea determinado en
forma. empirica.

De este modo el algoritmo de avance en formacién se aplica tanto a los agentes
percibidos como a los agentes estimados, recalculando las estimaciones en cada it-
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eracion, descartando algunas y tomando nuevas. Es necesario un procesamiento mas
para que no existan conflictos entre los datos reales y los estimados. Puede suceder
que un agente del entorno sea percibido por algin sensor y a su vez sea estimada su
posicién debido a una pérdida de visién reciente de otro sensor (o de ese mismo). De
este modo existiran 2 representaciones del mismo agente influyendo en la conducta
del robot (ver figura 6.20). Para evitar este inconveniente se realiza un preprocesado
previo a la ejecucién del algoritmo. El mismo consiste en que una vez realizadas las
medidas y estimados los agentes, se descarten aquellas estimaciones las cuales disten
menos que cierta tolerancia de una medicién real, evitando asi redundancia en los
agentes presentes.

&

OEstimado
OReal

Figura 6.20: Aqui se observa uno de los problemas de esta estimacién, un agente puede moverse rapidamente
de un sensor a otro, y por lo tanto, ser estimado y visto al mismo tiempo, lo que implicaria un grave error a la
hora de ejecutar el algoritmo, dado que, un solo robot es considerado dos veces en posiciones muy cercanas.
Para solucionar esto, se supone que una estimaciéon de un robot no puede estar demasiado cerca de un robot
real, esto serd suficiente dado que, la estimacién se realiza por un corto periodo de tiempo y por lo tanto,
el robot real no puede haberse alejado mucho de la estimacién realizada. En este caso, el robot estimado
no solo se encuentra demasiado cerca del real, sino que hasta estarfan superpuestos si fueran reales y por lo
tanto la estimacion serd descartada.

6.6.5 Implementacion y Simulacion

Se implemento el algoritmo de formacién tal y como fue comentado anteriormente
en el simulador disenado, los pardmetros utilizados fueron los siguientes:
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= Entorno
e Tamano del entorno: 1500cm x 1500cm
= Robots

e Cantidad: 5
e Radio: 40cm
e Velocidad Maxima: 100+

e Umbral de Visién: 181cm
= Objetivos

e Cantidad: 0
= Obstaculos

e Cantidad: 0

La posiciones iniciales de los robots, en centimetros, fueron:
= Robotl: [777.71 757.59]
= Robot2: [652.31 644.20]
= Robot3: [661.78 904.04]
» Robot4: [971.71 632.38]
= Robot5: [1004.8 833.18]

que pueden ser observadas en la figura 6.21 (se debe tener presente en todas las
iméagenes del ambiente de simulacién, que el origen de coordenadas se encuentra en
el angulo superior izquierdo y todas las coordenadas son positivas).

Esta formacion inicial, posee la singular caracteristica que el primer robot que
debe moverse (el que estd posicionado en el centro) deberfa hacerlo hacia el medio de
los dos agentes que tiene a su izquierda, por ser los que se encuentran mas cercanos
a él. Sin embargo, si realiza dicha accién, dejard el grafo dividido en dos, por lo
tanto, debera moverse hacia la posicién deseada sin abandonar a los agentes que se
encuentra a su derecha, su posiciéon se puede observar en la figura 6.22.a.

A continuacién deberd realizar su movimiento el segundo robot (se encuentra en el
extremo superior izquierdo). En primera instancia deberia moverse hacia el centro
de los dos robots que logra sensar (se encuentran a la derecha-abajo de este agente).
Sin embargo, sus medidas no le permitieron realizar dicho movimiento. Si bien el
espacio es suficiente, dada la tolerancia por errores en la medida que se proporciona,
el espacio debe ser mayor que el que ocupa un agente. Por esta razén, determiné de
manera satisfactoria moverse hacia un extremo de la recta formada por los dos
agentes sensados por él, el extremo escogido fue el de arriba, dado que es el mas

75
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Figura 6.21: Configuracién inicial del entorno durante la simulacién.

cercano a su posicién actual (ver figura 6.22.b).

Luego, quien debe realizar su movimiento, es el robot que se encuentra en el extremo
inferior izquierdo. éste solo logra sensar a un agente y por lo tanto se desplaza en
la direccién que forma con dicho agente, hasta encontrarse a una distancia D’, que
serd mayor que D (distancia a la que deberdn posicionarse para barrer el espacio)
para lograr una separaciéon mayor entre agentes en este estado y de esta manera
lograr que un agente pueda colocarse entre medio de dos de manera mas sencilla
(ver figura 6.22.c).

El siguiente movimiento, serd el realizado por el agente que se encuentra en el ex-
tremo superior derecho. El mismo se desplazard al medio de los dos robots que logra
sensar (ver figura 6.22.d).

Luego se mueve el agente ubicado en el extremo inferior derecho, alejandose del
unico agente que logra sensar (ver figura 6.22.e).

Luego de esto, el lider (el agente que se movié primero) consulta si todos se en-
cuentran alineados, como su decisién es negativa, continia el mismo algoritmo,
moviéndose €l en primera instancia. En este caso, logra sensar a 3 robots, decidien-
do ir al extremo inferior de la recta formada por los dos robots que se encuentran
arriba a la derecha, sin embargo, dicho punto esta fuera de su umbral de vision y
por lo tanto, se dirigira en dicha direcciéon pero culminando su movimiento antes
de quedar fuera de la circunferencia de visién que posefa antes del movimiento (ver
figura 6.22.f).

Luego realizan esta misma estrategia en forma repetitiva hasta quedar formados en
linea recta (ver figura 6.23).

Luego de encontrarse en linea recta y que el lider lo informa, se realiza un sorteo
entre los 3 robots que se encuentran en el medio, el ganador fue el robot de més
abajo, quien decide una direccién para quedar mirando todos hacia el mismo lado
(ver figura 6.24).
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() ()
(b) ()

() (f)

Figura 6.22: Movimientos realizados durante la parte de formacién del algoritmo.

Por ultimo, proceden a avanzar (ver figura 6.25).
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‘Agente que realizé el ultimo movimiento

Figura 6.23: Movimientos realizados hasta lograr quedar alineados y pasar al préximo algoritmo (direc-
cionarse).

@ Agente que realizé el ultimo movimiento

Figura 6.24: Movimientos realizados durante la etapa de direccionarse, para que todos los agentes queden
posicionados en la misma direccién.

También se realizaron diversas simulaciones variando parametros fundamentales
del enjambre como son la cantidad de robots y el umbral de visién de los mismos.
Se realizaron simulaciones con 3, 5 y 8 robots manteniendo el resto de los parametros
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Figura 6.25: Avance de los agentes en linea recta, estando anteriormente ya posicionados en esta configu-
racion.

fijos, con los siguientes valores:

= Entorno
e Tamano del entorno: 1500cm x 1500cm
= Robots
e Radio: 40cm
e Velocidad Maxima: 100>
e Umbral de Visién: 181cm
= Objetivos
e Cantidad: 0
= Obstaculos

e Cantidad: 0

Se realizaron 5 simulaciones para cada caso, con posiciones iniciales aleatorias. Se
midieron la cantidad de iteraciones totales necesarias para la convergencia y la can-
tidad de colisiones totales entre agentes. Los resultados se presentan en la tabla 6.26.

Para observar la influencia del umbral de visién, se realizaron 5 simulaciones
con 5 agentes en las mismas condiciones que las simulaciones anteriores, variando
el pardametro en cuestion. En la tabla 6.28 se presentan los resultados promedio
obtenidos.
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cantidad | iteraciones iteraciones colisiones
de robots | promedio | promedio por robot | promedio
3 3 1 0
5 19 4 1
8 210 26 2
Figura 6.26:
iteractones i
26F------------------ *
4t----------- 3 |
1]------ = l l .
3 5 8 N° robots
Figura 6.27:

6.7 Comentarios respecto al algoritmo y la colaboracion

Cada estado del algoritmo utiliza una estructura organizativa-colaborativa difer-
ente. El estado 1 utiliza una estructura del tipo maestro-esclavo dinamica, en la cual
un robot compite con el resto para tomar el rol de maestro, otorgando privilegios
a un esclavo a moverse y prohibiendo que el resto lo haga. En la tabla 6.26 puede
observarse que la cantidad de iteraciones necesarias para lograr la convergencia en
este estado, se incrementa notablemente con la cantidad de agentes. Este fenémeno
es esperable, ya que, por un lado, los movimientos se realizan en forma unitaria,
lo que deriva directamente en un incremento temporal. Por otro lado, la compleji-
dad del problema se ve incrementada al aumentar la cantidad de agentes ya que, el
sistema posee un estado inicial cada vez mas desordenado y se pretende lograr el
mismo resultado, provocando esto un mayor costo temporal.

Con este tipo de organizacién, se logra un problema de caracter offline en cada paso.
El mismo asi formulado, requiere comportamientos de gran simplicidad por parte
de los esclavos en su accionar, pudiendo abordar problemas sumamente complejos.
Como desventaja, este tipo de organizacién posee, generalmente, baja eficiencia en
términos temporales.

Adicionalmente a lo comentado, en la tabla 6.28 puede apreciarse el cardcter pu-
ramente local del algoritmo implementado. Esto se manifiesta en el incremento en
la cantidad de iteraciones, al aumentar el umbral de visién de los agentes. Debido
al aumento en la visién, generalmente, el agente lograra sensar una mayor cantidad
de robots, por lo que los contemplard al momento de tomar la desiciéon de cémo
proseguir. Lo que en un principio puede pensarse como algo favorable para alcanzar
el objetivo, en realidad no lo es, dado que el algoritmo opera localmente y es dificil
disenar un criterio para descartar informacién. Esto es similar al comportamiento
observado en el cerebro humano. Cuando el mismo se encuentra concentrado en una
tarea especifica, descarta toda aquella informacién que a priori no es relevante y
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’ umbral(cm) \ iteraciones promedio | iteraciones por robot \ colisiones promedio

181 24 5 1
150 15 3 0
120 15 3 1
90 17 3 1
60 26 5 1
iteraciones
5

60 90 120 150 181  wmbral [cm]
Figura 6.28:

”completa los espacios” extraidos con datos pasados.

Como la légica indica, un gran decremento en la visién de los agentes hara que los
mismos sensen muy poca informacién del entorno y por lo tanto sea maés dificil al-
canzar el objetivo.

De lo mencionado anteriormente, se desprende la necesidad de un compromiso entre
la cantidad de informacién que maneja un agente y la que existe en el entorno de
trabajo.

El estado & utiliza una organizacién radicalmente diferente al 7. La misma es una
organizacion del tipo descentralizada y sin lideres, en la cual todos lo agentes se
mueven en forma simultdnea en un sistema que, evidentemente, no es offline. En
contraposicion al sistema anterior, el problema es abordado en forma integral, lo-
grando costos temporales sumamente menores y obteniendo gran escalabilidad, ya
que el comportamiento es independiente de la cantidad de robots y los tiempos no
cambian debido al movimiento simultaneo.

La independencia de los robots, unos respecto de otros logra que, ante el eventual
cambio en la cantidad de robots (debido a fallas o agotamiento de baterias, por
ejemplo), el sistema logre adaptarse satisfactoriamente (si se cumplen las hipdtesis
anteriormente comentadas).

El estado 2 tiene una organizacién intermedia entre el esclavismo (organizacién 1)
y el anarquismo (organizacién 3). La misma puede determinarse como una organi-
zacién con un lider. En esta organizacion, todos los agentes se comportan del mismo
modo y sin restricciones por parte de otros (como el caso con un maestro) pero
uno toma iniciativa propia en su movimiento y debido al comportamiento individual
poseido, el resto de los agentes lo imitan (los agentes préximos imitan a éste y asi se
propaga el comportamiento para el resto).

Como puede intuirse, este comportamiento posee un costo en tiempo mayor al estado
3 pero menor que el estado 1.
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7 Gestion de Proyecto

7.1 Resumen

30 Estudiante:

Santiago Leandro Martinez Bentancor
= CI:4.815.092-2
= e-mail : santiagolmb@gmail.com
31 FEstudiante:
Pablo Ylan Archimowicz Buenavida
= CI: 4.337.802-6
= e-mail : ylanar@hotmail.com
32 Cliente:
Grupo de control - Instituto de Ingenieria Eléctrica.
33 Tutores:
Pablo Monzoén y Rafael Canetti
34 Fuente de financiacion:
Cliente.
35 Fecha prevista de finalizacion:
Marzo de 2011

36 Total de horas a realizar previstas por el grupo de proyecto:

1500 horas

37 Fecha y descripcion de los entregables intermedios:
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7.2. Descripcién del proyecto

1 |Documentacién del objetivo especifico 1, donde se incluye el estudio 10/08/10
realizado y los problemas propuestos con su solucién.

2 | Documentacién del objetivo especifico 2, donde se incluyen las 30/10/10
principales caracteristicas del robot a utilizar y el modelo abstracto
propuesto con la justificacion de esta eleccion.

3 | Documentacion del objetivo especifico 3, donde se incluye el disefio del 30/01/11
simulador y su manual de usuario.

4 |Documentacién del objetivo especifico 4, donde se incluye la definicién 15/06/11
de los problemas propuestos, sus reformulaciones como problemas de
control, el modelado como problema de optimizacion y por dltimo la
eleccién el algoritmo de resolucién junto con la simulacién.

Figura 7.1: cronograma de tareas y entregables

7.2 Descripcién del proyecto

El proyecto, a rasgos generales, consiste en estudiar, resolver y simular un en-
jambre de robots. La robdtica de enjambres es un nuevo tipo de aproximacién para
la coordinaciéon de sistemas de modelos basados en agentes, constituidos por un alto
ntumero de robots relativamente simples. La meta de esta aproximacién es estudiar el
diseno de robots (tanto a nivel fisico, como de sus conductas de comportamiento), de
forma que emerjan patrones de comportamiento colectivo predeterminados mediante
las interacciones entre robots y de robots con su entorno, siguiendo el ejemplo de
los patrones de comportamiento emergente que se observan en los insectos sociales,
llamados inteligencia de enjambre. En este proyecto se hara énfasis en la inteligencia
de enjambre, lo que implica un estudio del comportamiento individual de manera
que emerjan patrones de comportamiento colectivo deseados.

7.3 Objetivo General del proyecto

Analizar y resolver problemas mediante enjambre de robots y aplicaciones, con
la intencién de establecer las bases para que tanto los grupos de investigacién en el
area como el grupo de control las posean en un futuro para desarrollar tareas mas
especificas en esta temética.

38 Definicion del problema:

Encontrar la mejor estrategia de colaboraciéon para que un conjunto de n agentes
robdticos se comporte como un enjambre, con el fin de resolver una tarea dada.

39 Antecedentes:

Este proyecto aborda un area de estudio importante estudio en otros paises, este
paradigma de robdtica es relativamente nuevo lo cual lo deja con cierta escasez en
material bibliografico en relaciéon con otros pero se encuentre en pleno desarrollo.
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40 C'riterios de éxito:

El 100 % de las tareas formuladas a realizar por los robots son completadas exitosa-
mente cumpliendo los pardmetros establecidos en las mismas.

7.4 Actores, supuestos y restricciones

41 Actores:

= Grupos de investigacion en el drea de robdtica colectiva.

= Grupo de control
42 Supuestos:

= No va a surgir un nuevo paradigma en el area de la robdtica que deje a este
como obsoleto en el corto plazo.

= Las tareas propuestas evalian correctamente el desempefio del conjunto de
robots.

= Se poseen robots con la tecnologia suficiente para ejecutar el proyecto.
43 Restricciones:

= El proyecto debe tener una duracién no mayor a 1 ano y medio.
= El tiempo dedicado al desarrollo de este no puede superar las 1500 horas.

= Las tareas se deben poder realizar con un maximo de 5 agentes.

7.5 Especificacion funcional del proyecto

Al culminar el proyecto, se obtendra un conjunto de herramientas y estrategias
las cuales permitirdan comprender algunos de los comportamientos colaborativos més
conocidos entorno a la robdtica de enjambre. Las mismas permitiran generar la no-
cion de cudles problemas son plausibles de ser resueltos con las estrategias utilizadas
y como describir dichos problemas como problemas abordables con la metodologia
utilizada.

7.6 Alcance del proyecto
Adentrarse en el estudio de comportamientos colaborativos haciendo énfasis en

los paradigmas mas conocidos y en base a estos realizar la simulaciéon y programacion
de un enjambre de robots.
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7.7. Anélisis de riesgos

N° Riesgo Probabilidad Impacto

1 Un integrante del grupo abandona baja extremo

2 Los robots no estaran disponibles cuando se los necesite media alto
Surge un nuevo paradigma en el area de la robética que

3 deja a este obsoleto en el corto plazo baja medio
La estimacion de tiempos asignados a cada tarea es menor

4 que el requerido media medio
Cae el servidor con la documentacidn y el trabajo realizado

5 hasta el momento media extremo

6 Las licencias del software caducan media alto
Los robots sufren desperfectos y no estan disponibles

7 cuando se los necesite baja alto

Impacto\Probabilidad baja
bajo
moderado

medio
alto
extremo

Figura 7.2: Analisis de riesgos

7.7 Analisis de riesgos

44 Plan de respuestas y acciones preventivas

Riesgo 2: Se coordinara con Gonzalo Tejera, el encargado del drea de robética
del InCo, los horarios en los que se encontraran disponibles los robots.

Riesgo 5: Se almacenard la informacién en dos equipos y un pendrive de
manera de mantener redundancia de informacién asi en caso de que uno de
los equipos se dane la informacién estard disponible en otros lugares y no se
perdera.

Riesgo 6: Se utilizara, dentro de lo posible, software libre. En caso de usar
software privativo se verificara que la fecha de caducidad de la licencia sea, al
menos, tres meses mayor que la de finalizacién del proyecto.

Riesgo 1: Se asume.

Riesgo 4: Se verificard periddicamente ir a la par del Gantt y en caso de
necesitar mas tiempo, se reservara un lapso de 30 dias.

Riesgo 7: Se determinaran los danos que han sufrido los robots y se evaluaré la
posibilidad de instanciar el modelo abstracto del robot, obtenido en el objetivo
especifico II, con las partes del robot que funcionen.
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7.8 Cronograma detallado del proyecto

45 WBS
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46 Diagrama de Gantt
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] Nombre Duracion Inicio Terminado
1 ETE 1.1 20 days|17/05/10 08:00 AM 11/06/10 ...
2 BB 1.2 15 days|14/06/10 08:00 AM 09/07/10 ...
3 EE 1.3 15 days|12/07/10 08:00 AM 30/07/10 ...
4 B O Documentacion Objetivo Especifico 1 5 days 02/08/10 08:00 AM 06/08/10 ...
5 | @ 2.1 1 day 02/08/10 08:00 AM 02/08/10 ...
6 |E= @& 2.2 10 days 09/08/10 08:00 AM 20/08/10 ...
7 EB 2.3 10 days 23/08/10 08:00 AM 06/09/10 ...
8 |5 @ Documentacion Objetivo Especifico 2 40 days|07/09/10 08:00 AM 01/11/10 ...
9 |B= 3.1 40 days|07/09/10 08:00 AM 01/11/10 ...
10 |EB 3.2 45 days| 02/11/10 08:00 AM 03/01/11 ...
11 |F& 3.3 15 days 04/01/11 08:00 AM 13/01/11 ...
12 |2 & 4.1 5 days| 04/01/11 08:00 AM 06/01/11 ...
13 B & 4.2 10 days 06/01/11 01:00 PM 13/01/11 ...
14 |E% 4.3 10 days 14/01/11 08:00 AM 21/01/11 ...
15 |E% 4.4 5 days 21/01/11 01:00 PM 26/01/11 ...
16 |E% 4.5 10 days 26/01/11 01:00 PM 02/02/11 ...
17 |E% 4.6 50 days 03/02/11 08:00 AM 14/03/11 ...
18 |F= & Documentacion Objetivo Especifico 4 50 days|03/02/11 08:00 AM 14/03/11 ...
19 |2 & documentacion del proyecto 30 days 15/03/11 08:00 AM 06/04/11 ...
20 |F= punto de control 1 0 days? 30/07/10 12:00 PM 30/07/10 ...
21 BB punto de control 2 0 days? 13/01/11 05:00 PM 13/01/11 ...
22 |F& punto de control 3 0 days? 14/03/11 12:00 PM 14/03/11 ...
23 B documento de avance 1 0 days? 15/09/10 08:00 AM 15/09/10 ...
24 FE documento de avance 2 0 days? 15/02/11 08:00 AM 15/02/11 ...

EdRo - pagina1




Predecesores Nombres del Recurso D}i mmo‘v‘sm“mm?v \s\D“m:ny\du\)ws\D}fminy\dﬂ\)v \S\Dmmny\j?
Pablo Archimowicz;Santiago Martinez [

1 Pablo Archimowicz;Santiago Martinez

2 Pablo Archimowicz;Santiago Martinez

3 Pablo Archimowicz;Santiago Martinez

3 Pablo Archimowicz;Santiago Martinez

4;5 Pablo Archimowicz;Santiago Martinez

6 Pablo Archimowicz;Santiago Martinez

7 Pablo Archimowicz[25%];Santiago Martinez[25%]

7 Pablo Archimowicz[75%];Santiago Martinez[75%]

9 Pablo Archimowicz;Santiago Martinez

10 Pablo Archimowicz[75%];Santiago Martinez[75%]

10 Pablo Archimowicz[25%];Santiago Martinez[25%]

12;3 Pablo Archimowicz[25%];Santiago Martinez[25%]

13 Pablo Archimowicz;Santiago Martinez

14;7 Pablo Archimowicz;Santiago Martinez

15 Pablo Archimowicz;Santiago Martinez

16 Pablo Archimowicz[50%];Santiago Martinez[50%]
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8 Conclusiones

8.1 Conclusiones Generales

En el presente proyecto se estudiaron los fundamentos y conceptos basicos de
la colaboracién en comunidades, tanto biolégicas como roboticas. En particular, se
hizo énfasis en un subconjunto de estas, los enjambres, los cuales se destacan del
resto debido a su interaccion entre agentes y agente-entorno.

Se present6 una técnica formal para la toma de decisiones por parte de robots, medi-
ante la optimizacién de una funcién de costos. La misma es muy utilizada y por tanto
existe mucha literatura al respecto, lo cual ayud6 a generar la nocién del tamaifio
del campo de aplicacién de las conductas estudiadas. Para esto, fueron estudiados
los conceptos fundamentales de optimizacion. En forma detallada, se presentaron las
técnicas de programacion lineal y la teoria bésica que yace por detras, conceptos de
programacién no lineal y algunos algoritmos destacados.

Como vinculo interesante entre las conductas de enjambre y la toma de decisiones
de los agentes robdticos mediante optimizacién, se estudié muy detalladamente el
algoritmo ”Particle Swarm Optimization” (PSO), el cual simula un enjambre de
particulas para conseguir el éptimo de una funcién de costos. El algoritmo PSO se
encuentra presente en una parte importante de la literatura dedicada a problemas
de colaboracion robética.

Es interesante plantear el problema de varios robots que actdan como enjambre,
cada uno con una funcién de costos asociada para determinar su accién. Al momen-
to de minimizar esta funcién cada agente podria hacerlo mediante PSO. De esta
forma, se puede concebir un enjambre en 2 niveles de abstraccién diferentes. Estos
se manifiestan en la conducta de enjambre que se ejecuta en la realidad, por parte
del conjunto de agentes, y también en las reglas de decisién para la accién a tomar,
por parte de cada agente, en forma individual.

Se estudiaron un conjunto de herramientas y lenguajes de software para la simu-
lacién de algoritmos, implementacién de los mismos y presentaciéon de resultados.
Particularmente, se estudiaron herramientas basadas en MatLab para ejecutar las
simulaciones, modificar sus parametros y presentar de forma grafica la evolucién del
enjambre. También se estudiaron bibliotecas de software basadas en el lenguaje C
para un robot particular, Khepera III, mediante las cuales el mismo maneja sensores
infrarrojos y ultrasénicos, ademas de una cdmara.

En relacién a lo anterior, se estudié el robot Khepera III. Se relevaron sus recursos,
tanto hardware (cantidad y tipo de sensores y periféricos) como software (cantidad de
recursos para computo y almacenamiento, sistema operativo, bibliotecas disponibles,
etc.). En forma complementaria, se estudiaron ejemplos provistos por el fabricante y
se propusieron y realizaron en forma exitosa un conjunto de implementaciones sim-
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ples con la finalidad de determinar los requerimientos necesarios para el simulador
requerido.

Se propuso un modelo abstracto de un robot en diferentes niveles de informacion.
El modelo describe la interaccién del agente con el entorno, desde el punto de vista
del comportamiento del primero. Con esta concepcion, el modelo recibe magnitudes
cinéticas y espaciales (como la posicién del agente, su velocidad, etc.) y entrega las
magnitudes sensoriales que sus capacidades le permita. Los diferentes niveles, cinco
en este caso, modelan el nivel de informacién que puede poseer un robot del en-
torno. Los mismos varian desde un conocimiento absoluto del mismo hasta un nivel
de informacién puramente local (mediante sensores y cdmara), con intercambio de
datos globales no deterministicos (como el permiso que otorga un lider a moverse,
mediante comunicacién inaldmbrica por broadcast).

Se diseno e implementd un simulador orientado a la prueba y depuracién de conduc-
tas colectivas del tipo ejecutado por un enjambre de agentes. El mismo fue imple-
mentado en MatLab y en forma acorde al modelo abstracto formulado. Se definieron
las capacidades del agente simulado y las reglas de comportamiento del entorno de
simulacién. Las capacidades del agente simulado son un subconjunto de las poseidas
por el robot Khepera III, pensando en una futura implementacion de las estrategias
planteadas. Se disené e implementd una interfaz grafica para presentar la evolucién
del entorno de simulacién, asi como para la modificacién de parametros fundamen-
tales (dimensiones del entorno, cantidad y dimensiones de los agentes, umbrales de
visién de los sensores, etc.).

Se propuso un problema ”representativo” a resolver (formacién en linea recta) por
un enjambre de robots y se propusieron algoritmos que resuelven el problema, para
cada nivel de informacién del modelo abstracto de robot utilizado. Para el nivel de
informacién mas incompleto, se probd y depurd el algoritmo planteado y se recabaron
datos variando parametros fundamentales del enjambre. El algoritmo propuesto hace
uso de un conjunto de estrategias, conceptos y modelos colaborativos-organizativos
diferentes, como lo son el barrido del entorno, la estimacion, la imitacién, la com-
peticién y el libre albedrio. Cabe destacar que todos los puntos mencionados son
problemas en si mismos.

8.2 Conclusiones Particulares

En nuestra opinién, la ejecucién de tareas mediante colaboracién robdtica, puede
resultar atractiva en diversos ambitos. Nos resulta muy recomendable la utilizacién
de robots en tareas peligrosas para humanos, como rescates en derrumbes, incendios,
mineria, etc. Ademads, resulta atractiva la ejecucion de tareas repetitivas por parte
de robots, como la produccién en serie, debido al alto rendimiento de los mismos,
ademads de no sufrir consecuencias debido a lo mondétono de la tarea, como puede
suceder en humanos. Existen, ademas, tareas las cuales no podrian siquiera ser eje-
cutadas por humanos, debido a las condiciones ambientales no aptas para la vida
(como la exploracién submarina y espacial) donde resulta esencial la utilizacién de
robots.

Creemos que los enjambres de robots, particularmente, tienen cabida en diversas
areas. Por un lado, las tareas que consisten en una cantidad alta de subtareas iguales
y simples (como clasificar cierto nimero de objetos iguales segiin un criterio), el in-
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cremento en la cantidad de agentes realizandola reduciria en forma considerable el
tiempo necesario para culminarla. Por otro lado, en tareas de caracterizacién de un
entorno desde cierta perspectiva (como la realizacién de un modelo térmico o solar
del entorno, la realizacién de Path Planning o SLAM), un aumento en la velocidad
y confiabilidad de los datos obtenidos puede obtenerse mediante la dispersién de un
nimero alto de agentes.

Desde otra optica, el comportamiento simple de cada agente permitiria utilizar
robots de muy bajos recursos y por tanto baratos. Por esto y por no poseer depen-
dencia con cada robot en particular (sino con el enjambre), no resultaria importante
la pérdida de agentes. Esto, a nuestro entender, refuerza la eleccién de un enjambre
para la realizacion de todas las tareas anteriormente mencionadas.

A partir de la experiencia adquirida en este proyecto, entendemos que la complejidad
de un problema a resolver mediante robdtica, podria descomponerse en dos partes.
Una de ellas es intrinseca al problema en si y es con la que uno normalmente estima
la complejidad del mismo. La otra parte estd asociada al nivel de informacién que
los robots pueden sensar del entorno. Esta ultima condiciona fuertemente la com-
plejidad del algoritmo, al punto de convertir un problema sencillo (desde el punto de
vista de la parte intrinseca) a uno sin solucién. A modo de ejemplo, encomendar a un
robot la tarea de encontrar un elemento luminoso, en un entorno libre de obstaculos
y relativamente pequeno, puede resultar una tarea simple. Sin embargo, la misma
resulta imposible de realizar si el robot no posee sensores de luminosidad. Esto pudo
apreciarse en el problema abordado, donde la complejidad de los algoritmos prop-
uestos aumenté conforme disminuia el nivel de informacién del entorno.

A diferencia de otro tipo de técnicas para la resolucién de problemas con robots,
entendemos que esta técnica obliga a la utilizacién de un simulador, tanto para
la depuracién como la validacién de un algoritmo. Por un lado, la posibilidad de
trabajar con un numero relativamente alto de robots, impide la reprogramacién
de todos en forma periédica y simultianea, cuando se realizan depuraciones a los
comportamientos. Por otro lado, como el comportamiento deseado emerge del com-
portamiento individual, para validar el comportamiento adoptado por el enjambre,
es necesario que el mismo evolucione por cierto tiempo relativamente grande, lo que
puede resultar impracticable en la realidad. Mediante un simulador puede acelerarse
el proceso, obteniéndose resultados en forma mucho més rapida.

En lo que respecta al problema abordado (formacién en linea recta), entendemos que
el mismo conjuntamente con la solucién propuesta es representativo, debido a que
a causa del escaso nivel de informacién del entorno (en el ultimo nivel del modelo
formulado) tuvo que ser descompuesto en subproblemas los cuales pueden abordarse
utilizando diferentes estrategias y modelos de organizaciéon. Ejemplos de estas con-
ductas son la imitacién, competencia y libre albedrio. Cada una, ademas, utilizando
estrategias de estimacion.

El algoritmo que propusimos surge de la descomposicién del problema en tres sub-
problemas menores, siendo cada uno de estos resuelto mediante las conductas men-
cionadas anteriormente.

Observamos que la organizacién por competencia (donde los agentes compiten por el
liderazgo para luego comandar al enjambre) resulta en una organizacién sumamente
estructurada y ordenada. Esto provoca que, mediante esta organizacién, puedan
abordarse tareas complejas (como terminar en una configuracién con caracteristicas
geomeétricas estrictas, como una recta, a partir de una disposiciéon espacial suma-
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mente desordenada). Sin embargo, el costo de esta se ve reflejado en el tiempo
requerido.

En contraposicén a la competencia, observamos que la organizaciéon descentralizada
y sin lideres (en la cual todos lo agentes se mueven en forma simultdnea) resulta en
una estructura sumamente rapida y muy escalable, ya que no se perciben diferencias
temporales a medida que crece el enjambre. En contraposiciéon, la estructura es mas
desordenada y por lo tanto es més dificil abordar problemas complejos con este tipo
de organizaciéon. Sin embargo podemos intuir que, generalmente, el comportamiento
individual es méas simple comparado al caso anterior.

Por ltimo, queremos destacar el potencial que tiene la colaboracién. Supdngase
una situacién en la cual se desea encontrar cierto objeto en un entorno determinado.
Para esto, es posible utilizar el algoritmo de formacién planteado, como un paso
previo a la busqueda. Una vez formados, los robots barrerian el espacio tratando de
encontrar el objeto. De este modo, el conjunto de robots se puede concebir como
un hiperrobot, con un incremento notable en la cantidad de informacién que puede
adquirir del entorno y con la capacidad de procesamiento aumentada tantas veces
como robots se utilicen.

8.3 Trabajo Futuro

Como comentamos, este proyecto es una primer aproximacién a las conductas de
colaboracion, basadas en enjambres. Se comentaron y estudiaron diferentes técnicas
y estratégias para resolver el problema formulado, pero destacamos que las mismas
son problemas en si mismos. Es por esto que merecen ser evaluadas exhaustivamente
con el fin de optimizar el algoritmo planteado y generalizarlas para que puedan ser
utilizadas en otros problemas. En particular, destacamos la técnica de estimacion
con el fin de conseguir una menor incertidumbre en los datos.

También es necesario evaluar la posibilidad de reformular, completa o parcialmente,
el algoritmo propuesto, como un problema de optimizacion. Destacamos al estado 1,
formarse, como un gran candidato a ser reformulado, ya que en éste el problema es
de caracter offline. Por otro lado, también se podria pensar una reformulacién para
el estado 3, avance, donde se mantendria el proceso de estimacion formulado pero
la determinacion de la velocidad y el angulo del robot, se determinarian por medio
de una funcién de costos.

Respecto al simulador EdRo, podria pensarse la posibilidad de agregarle mas ca-
pacidades, como la posibilidad de introducir en el entorno obstaculos poligonales y
dotar de cinematica tanto a objetivos como a obstaculos.
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A.1 Requerimientos

El computador en el que se desee utilizar el simulador debe poseer MatLab®R2009.a.

o posterior. Cabe destacar que este requerimiento se debe a que el simulador fue
disenado para esta plataforma, pero puede ser posible que el mismo corra bajo una
versién anterior.

Debido a que el simulador fue disenado en MatLab®), puede ser ejecutado en
cualquier arquitectura, ya que el simulador es interpretado y no compilado. Sin
embargo, es deseable poseer ciertos recursos para el uso fluido del simulador. Como
antecedente, el mismo se desempend en forma aceptable en una arquitectura con un
procesador AMD Athlon™X2 de 2,1 GHz y con 3GB de memoria RAM.

A.2 Iniciar el programa
Para iniciar el simulador deben realizarse los siguientes pasos:
= Abrir MatLab®.

» Dirigirse al directorio donde se encuentran los archivos del simulador (utilizar
el comando cd ruta).

= Ejecutar el archivo Interfaz.

Luego de esto se desplegara en pantalla la interfaz grafica, como se muestra en la
figura A.1.

A.3 Parametros que se pueden modificar

En la imagen A.1 pueden observarse los diferentes pardametros que pueden ajus-
tarse con el fin de realizar la simulacién deseada. Los mismos son:

= Entorno - Tamano del Entorno: Determina el ancho y el largo en centimetros
que tendra el espacio de simulacién.

s Robot - Cantidad: Determina la cantidad de robots al momento de la simu-
lacién.

= Robot - Radio: Radio de los robots al momento de la simulacién.

= Robot - Velocidad Méxima: Médulo de la velocidad méxima que puede alcan-
zar un robot.
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Simulador EdRo

Entorno

Tamafio del Entorna: 1500 2

Robot
Cantidad: 5 =
Radio: 40

Velocidad Méxima: [ 1o
Umnbral de Vision: 181 X
Inicializacién Horizontal; [ 50 | 950 |
Inisializacionerticalis IR |

Objetivo
Cantidad: [0 7 loaf
Radio: E |
Velocidad Maxima: @& |
031
Obstaculos
Cantidad Circulares: [ 0 |
Radio: 5 %

Cagar | nigiar | Detener [ 011

Ver solo obots | Seleccion | wrayeciorias |

Figura A.1: Interfaz del simulador al momento de iniciar el programa.

= Robot - Umbral de visién: Rango de sensado IR del robot.

= Robot - Inicializacién horizontal: En caso de inicializacién aleatoria, determina
los extremos horizontales donde puede encontrarse el robot.

= Robot - Inicializacién vertical: En caso de inicializacion aleatoria, determina
los extremos verticales donde puede encontrarse el robot.

= Objetivo - Cantidad: Determina la cantidad de objetivos al momento de la
simulacién.

= Objetivo - Radio: Radio de los objetivos al momento de la simulacién.

Objetivo - Velocidad Maxima: Mdédulo de la velocidad maxima que puede
alcanzar un objetivo.

Obstéaculo - Cantidad Circulares: Determina la cantidad de obstaculos circu-
lares al momento de la simulacion.

Obstéaculo - Radio: Radio de los obstdculos circulares al momento de la simu-
lacion.

A.4 Simulacién

Para comenzar una simulacion posicionando en forma automatica tanto robots,
como obstaculos y objetivos, debe presionarse el botéon Cargar y posteriormente
Iniciar. En caso de desearse posicionar manualmente a los robots, debe presionarse
el botén Seleccidn y a continuacién presionar sobre el entorno en el lugar donde se

desee ubicar a los agentes, por ultimo presionar Iniciar.
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Para pausar una simulaciéon en curso se debe presionar el botén Detener. Para
retomar la misma debe presionarse nuevamente Iniciar.

Otras opciones interesantes son las de ver Unicamente lo que puede ser visto por los
robots, debido a su umbral de visién y examinar las trayectorias realizadas por cada
robot en forma simultdnea. Estas acciones se realizan presionando los botones ver
solo robots y trayectorias respectivamente.
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B Simulador - Guia del Progra-
mador

B.1 Introducciéon

El simulador EdRo es una plataforma de simulacién para generar, testear y

depurar conductas de comportamiento colectivo para sistemas de modelos basados
en agentes. En particular, el simulador permite experimentar conductas asociadas a
la robética de enjambre para la familia de robots khepera III [25].
El simulador permite seleccionar las caracteristicas del entorno donde se ejecutara la
simulacién, como ser la dimensién del espacio, cantidad de obstéculos (circulares) y
dimension de los mismos asi como la posibilidad de fijar objetivos fisicos. Es posible
también determinar la cantidad de agentes robéticos a utilizar, las dimensiones de
los mismos, su ubicacién en el espacio, sus caracteristicas cinematicas y caracteristi-
cas respecto al sensado del entorno, como son los umbrales de recepciéon de datos de
sensores infrarrojos, adquisicion y tratado de imagenes, etc.

B.2 Entorno

El entorno es la entidad de mayor dimension del simulador, en ella se desarrolla
la simulacion y a ella pertenecen los obstaculos, los objetivos, los robots y el espacio
de simulacion.

Por esto, el mismo integra dos grandes grupos de elementos. Un grupo lo integran las
normas fisicas, es decir, la fisica de los elementos y las reglas de construccién fisicas
de una configuracién de simulacién (como ubicacién no conflictiva de los elementos
y la respuesta ante choques entre agentes). El otro grupo es integrado por las nor-
mas de comportamiento de los elementos presentes (algoritmos, procesamiento, etc.).

B.3 Espacio de Simulacion

El espacio de simulacién es en donde se ubican los elementos involucrados en la
simulacion, puede decidirse el ”terreno”. El mismo involucra también a los obstaculos
v a los objetivos.

El espacio de simulacion posee ciertas dimensiones las cuales pueden ser configurables
y tiene bordes que pueden ser leidos por los robots mediante sensado infrarrojo.
También es posible, desde el punto de vista del usuario, tener una visién global del
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espacio de simulacién, pudiendo observarlo en su totalidad u observar sélo las zonas
donde los robots pueden hacerlo, para tener mayor comprensién del comportamiento.

B.3.1 Obstaculos

Los obstéculos son elementos que pueden adicionarse al espacio de simulacion con
el fin de darle complejidad al terreno. Los mismos no poseen comportamiento, por
lo cual se encuentran fijos. La cantidad es configurable al igual que sus dimensiones
(su didmetro, ya que son circulares).

B.3.2 Objetivos

Los objetivos son elementos similares a los obstaculos, pudiendo decidir sus di-
mensiones y su cantidad. Lo que diferencia unos de otros es su color, pudiendo ser
identificados unos u otros mediante una camara y no por sensado infrarrojo.

B.3.3 Robots

Son los elementos mas complejos presentes en el espacio de simulacién. Los mis-
mos se rigen tanto por normas fisicas como de conducta.
Desde el punto de vista fisico los robots son circulares, indicando su frente con la
camara que poseen. Los mismos poseen:

= nueve sensores IR
= una camara
= un transmisor-receptor inaldmbrico

Sensores IR

El agente robético simulado posee nueve sensores infrarrojos ubicados a

[10° 45° 80° 135° 180° 225° 280° 315° 350°], como puede observarse en la figura
(5.4). Los mismos son capaces de medir distancias a un objeto opaco, ya sea un
obstaculo, un objetivo u otro robot.

El haz de ”visién” de cada sensor infrarrojo es modelado como un segmento el cual
estd comprendido en la recta radial al robot que contiene al sensor y de una longitud
igual al umbral de visién que este tipo de sensores posee (ver figura B.1).

Desde el punto de vista de su conducta, los robots son capaces de ejecutar un
algoritmo precargado para decidir su comportamiento. Para ello, el algoritmo puede
hacer uso de ”servicios” precargados en el robot que hacen uso del hardware para
sensado que él posee.

B.4 Interfaz gréfica

La interfaz grafica es la forma de presentar los elementos involucrados y su evolu-
cion.
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Figura B.1: Modelado de haz infrarrojo y disposicién de los sensores alrededor del robot.

B.5 Alcance del Sistema

B.5.1 Planteamiento del problema

El problema radica en poder simular de manera practica algoritmos en un enjam-
bre de robots. Serd necesario poder variar dichos algoritmos con la particularidad
de que todos deberan al final devolver una velocidad a cada agente. El simulador
debera soportar la existencia de obstaculos y objetivos en el entorno y tendrd que
ser robusto ante choques de los diferentes objetos (robots, objetivos y obstéculos).
El robot debera cumplir el siguiente modelo abstracto:

SENSORES IR[1:9]
MENSAJES[N,L]

IMAGEN[M,M] ROBOT

=

VELOCIDADES[1:2]
L

B.5.2 Justificacion

Dentro del marco del proyecto, era necesario realizar simulaciones de los algorit-
mos planteados para resolver problemas mediante un enjambre de robots. Durante
una busqueda muy exhaustiva se determiné que los simuladores libres que existian
hasta el momento, eran poco compatibles con el concepto de enjambre, donde cada
robot posee el mismo algoritmo sencillo y no recibe informacion del exterior, salvo
la de sus propios sensores o sus companeros. Es por esto que se decidié que seria
necesario realizar un simulador a medida, que permita ejecutar en cada agente por
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separado un mismo algoritmo, que posea las caracteristicas del modelo abstracto
creado para el Khepera III (comentado anteriormente) y que permita crear dentro
del entorno ciertos objetos.

B.6 Objetivos

B.6.1 Objetivo general

Crear un simulador capaz de ejecutar un mismo algoritmo en cada robot y de-
splegar en pantalla el estado actual del entorno.

B.6.2 Objetivos especificos

= Modelar un robot segin el modelo abstracto del mismo, donde el compor-
tamiento sea adaptable y posea dimensiones.

= Modelar un objetivo como un objeto con dimensiones.
= Modelar un obstéculo como un objeto con dimensiones.

= Modelar un entorno dindmico que permita manejar robots, obstaculos y obje-
tivos, ademds de ser robusto ante choques, que se modelaran como elasticos.

» Realizar una configuracién que maneje los pardmetros del sistema (radio del
robot, umbral de visién de sus sensores, etc.).

= Realizar una interfaz donde pueda ser modificada la configuracién, y se pueda
observar el estado del entorno y sus objetos.

B.7 Diseno del simulador EdRo

B.7.1 Diagrama de clases
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B.7. Diseno del simulador EdRo

1 Entorno

El entorno es la clase que contiene a todo el simulador, esta clase posee: robots,
objetivos, obstéaculos, etc.
Atributos:

» integer id: identificador unico.

= integer tamano: El dibujo del entorno serd una matriz cuadrada de este
tamano.

= integer color: Es un nimero entero que representa el color que tomard el
entorno al dibujarlo sobre la interfaz gréfica.

= array[tamano] [tamano] matrizEntorno: Es una matriz cuadrada del tamano
del entorno, en donde se dibujara el valor correspondiente a lo que haya en cada
parte del mismo, por ejemplo, en el lugar de un robot se pondra en esta matriz
el entero correspondiente a un robot, en donde no haya nada se pondra el color
correspondiente al entorno, etc.

= array[tamano] [tamano] plantilla: Es una matriz entorno que tiene dibu-
jado en ella, los obstaculos y objetivos (que son fijos) y de fondo el entorno. De
esta manera la construccién de la matriz entorno es mas rapida, partiendo de
esta plantilla se dibujan solamente los robots y objetos que tienen movimiento.

= array[cantidadRobots] [2] posicionRobots: Es una matriz que guarda la
posicion actual de los robots en el entorno para agilizar los calculos.

» array[cantidadObstaculos] [2] posicionObstaculos: Es una matriz que
guarda la posicién actual de los obstaculos en el entorno para agilizar los
célculos.

= array[cantidadRobots~2] [cantidadRobots] matrizMultiplicacion:
Es una matriz fija cuya caracteristica principal es que multiplicada por la
matriz de posicionRobots, devuelve una matriz que representa la distancia
entre robots.

= array[cantidadObstaculos*cantidadRobots]
[cantidadObstaculos*cantidadRobots] matrizDistanciaObstaculos: Es
una matriz que multiplicada por otra matriz de la forma
[posicionRobots:posicionObstaculosCirculares] devuelve como resulta-
do la distancia entre los robots y los obstaculos, donde las primeras cantidadRobot
entradas corresponden al primer obstaculo, es decir la distancia del robot 1,
2, 3...cantidadRobot al primer obstaculo y en forma consecutiva para cada
obstéculo.

= boolean verSoloRobots: Es un booleano que representa si en la interfaz grafi-
ca se vera unicamente lo que los robots logran a ver.

= array[cantidadRobots] [9] matrizMemoria: Es una matriz que representa
un recuerdo de aquello que los robots han sensado tltimamente, ordenado por
cada sensor.
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= array[cantidadRobots] [9] matrizPersistencia: Representa la cantidad de
iteraciones que se ha recordado el valor de matrizMemoria sin refrescar dicha
entrada.

» array[cantidadRobots] [9] matrizAngulos: Recuerda el dngulo girado del
robot, para saber hacia dénde se encuentra el valor guardado en matrizMemoria.
Lo que se realiza es lo siguiente: cada vez que el robot X sensa un nuevo valor
con el sensor Y, se guarda en la entrada
matrizAngulos[X] [Y] = anguloSensores[Y] y cada vez que el robot gire,
se restard a todas las entradas el angulo de giro, de esta manera se sabra que
el angulo de lo sensado por el robot X con el sensor Y, no necesariamente fue
sensado en la direccién en la que se encuentra dicho sensor actualmente, sino
que se encuentra en el angulo que estd guardado en matrizAngulo [X] [Y].

= long numeroGuardadoImagenes: Niimero entero que recuerda cuantas imagenes
fueron guardadas en el disco duro. Esto se utiliza cuando se quiere guardar en
disco duro las imagenes de la interfaz grafica, de manera de ir numerandolas
consecutivamente.

Funciones:

» crearEntorno(integer tamanio_del_entorno,
integer cantidad_robots, integer radio_robots,
integer velocidad_maxima_robots, umbral_de_visionIR,
cantidad_objetivos, integer radio_objetivo,
velocidad_maxima_objetivo, cantidad_obstaculos_circulares,
radio_obstaculos, velocidad_maxima_obstaculos,
velocidad_maxima_inicial_obstaculos,
zona_de_inicializacion_horizontal,
zona_de_inicializacion_vertical, velocidad_maxima_inicial_robots,
velocidad_maxima_inicial_objetivo): Inicializa el entorno, inicializando
robots, objetivos y obstaculos. Genera un entorno vacio y un conjunto de
robots con posiciones y direcciones aleatorias, un conjunto de obstaculos cir-
culares con direcciones y velocidades aleatorias. Para lograr esto, crea los sigu-
ientes parametros:

e matriz_entorno: Es un entorno grificamente vacio, simplemente es la
estructura que representa al mismo y sus elementos. Basicamente es una
matriz cuadrada de tamano tamanio_del_entorno que tiene ceros en
todas sus entradas.

e posicion_robots: Es la matriz que luego se usarad para guardar la posi-
ciéon de los robots para poder acceder rapidamente y calcular la dis-
tancia entre ellos. Si esta matriz no fuera creada, habria que realizar
una iteracién por todos los robots cada vez que sea necesario conocer la
ubicacién de todos los agentes. Basicamente es una matriz de ceros de
cantidad_robots x 2.

e posicion_obs_circ: Al igual que la matriz anterior, esta serd usada con
el mismo propdsito pero para los obstaculos. Basicamente es una matriz
de ceros de cantidad_obstaculos_circulares X 2.
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e matriz_multiplicacion: Es una matriz que multiplicada por
posicion_robots devuelve la distancia entre ellos, es de tamano
cantidad_robots~2Xxcantidad_robots

e matriz_dist_obst: Cumple la misma funcién que la matriz anterior,
pero con los obstaculos.

e matriz_memoria: Es una matriz que recuerda para cada robot el ulti-
mo sensado exitoso de cada sensor, es de tamano cantidad_robots X
cantidad_sensores

e matrizPersistencia: Es una matriz que recuerda para cada robot hace
cuéntas iteraciones fue el dltimo sensado exitoso de cada sensor.

e matrizAngulos: Recuerda para cada robot el &ngulo que forma la cabeza
del robot con el ultimo sensado exitoso de cada sensor. Luego crea la
estructura entorno, inicializando los objetivos llamando a la funcién
inicializar_objetivos. Inicializa los obstaculos por medio de
inicializar_obstaculos_circulares y también los robots haciendo
uso de inicializar_robots.

Para finalizar hace uso de la funcién recepcion_de_datos_del_entorno para
generar la matriz_entorno con los elementos dibujados en ella.

= actualizarEntorno(array[][] entorno) Actualiza la posicién de los robots
en funcién de la velocidad que poseen. En caso de presentarse una colisién,
la misma serd modelada como un choque elastico. En general se divide el
tiempo en cantidad_pasos. De esta manera se realiza el calculo de a un paso
y se deja un margen de pixeles en los que se considera que si dos objetos
se encuentran dentro de ese margen han colisionado. Para esto se definen los
siguientes parametros:

e cantidad_pasos: Explicado anteriormente.
e margen: Explicado anteriormente.

e pausa: Es el tiempo en segundos que se esperard a la interfaz gréfica
para que dibuje en pantalla, luego de cada paso.

e matriz_diferencias: Esla multiplicacién de lamatriz_multiplicacion
(comentada en el la funcién crear_entorno) y la matriz posicion_robots.
Quedara ordenada de la siguiente manera, las primeras cantidad_robots
filas seran del primer robot, las siguientes cantidad_robots filas seran
del segundo robot (y asi sucesivamente), dentro de las filas de cada robot,
las entradas seran la resta de las posiciones del robot en cuestion con ca-
da uno de los robots. Tendra 2 columnas que seran la coordenada X y
la coordenada Y respectivamente. A modo de ejemplo, si hay 5 robots la
entrada (3,1) serd la resta de las coordenadas X del robot 1 (dado que
se esta en las primeras 5 filas) y el robot 3; la entrada (9, 2) serd la resta
de las coordenadas Y del robot 2 (dado que se estd en las segundas 5
filas) y el robot 4 (dado que las entrada 6 sera la distancia entre el robot
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2 y el 1, y asi sucesivamente hasta llegar a la entrada 9 que dard como
resultado el robot 4).

e choco_en_este_paso: Es un vector de unos de tamano cantidad_robots
que tendra ceros a medida que choque un robot. A modo de ejemplo si
chocara el robot 3, la entrada choco_en_este_paso(3) pasaria a valer
cero.

e distancias: Es una matriz similar a matriz_diferencias pero con los
obstaculos. A modo de ejemplo, si hay 5 robots, la entrada (6, 1) serd la
diferencia de las coordenadas X entre el robot 1 y el obstdculo 2 (las
primeras cantidad_robots filas pertenecen al obstdculo 1, las siguientes
al obstaculo 2 y asi sucesivamente)

El algoritmo, como fue mencionado anteriormente, consiste en calcular las col-
isiones. Para esto se recorre la cantidad_pasos determinadas anteriormente,
y en cada iteracién se realiza lo siguiente:

e Se calculan las colisiones entre robots: Dada la matriz_diferencias,
todas aquellas entradas que posean como moédulo un niimero menor a
2 veces el radio de los robots més el margen estipulado de antemano,
han chocado. Se crean los vectores robot_1 y robot_2 que poseen en
cada una de sus entradas robots que han chocado entre ellos. A modo de
ejemplo, la entrada 3 de ambos vectores, dard como resultado el niimero
de dos robots que han chocado entre ellos.

e Se calculan las colisiones entre robots y obstaculos: Dada la matriz dis-
tancias, todas aquellas entradas que posean como médulo un nimero
menor a el radio de los robots mas el radio de los obstdculos més el
margen estipulado de antemano, han chocado. Se crean los vectores
indices_robots e indices_obstaculos que poseen en cada una de sus
entradas robots que han chocado con obstaculos respectivamente. A mo-
do de ejemplo, la entrada 3 de ambos vectores, dard como resultado el
numero del robot y el obstaculo que han chocado.

e Se calculan las colisiones con el objetivo: Dada las posiciones de los robots
y la posicién del objetivo, si la distancia entre estos es menor a el ra-
dio de los robots mas el radio del objetivo mas el margen estipulado
de antemano, han chocado. Se crea la matriz indices_objetivo que
posee en cada una de sus entradas el nimero de aquellos robots que han
colisionado con el objetivo.

e Se calculan las colisiones con las paredes: Dada las posiciones de los
robots, aquellas posiciones que su coordenada X sea menor al margen
(mayor al tamano del entorno menos el margen), han colisionado con la
pared izquierda (pared derecha). Aquellas posiciones que su coordenada
Y sea menor al margen (mayor al tamano del entorno menos el margen),
han colisionado con la pared inferior (pared superior).

Para finalizar se realiza una recorrida por todos los robots, dentro de ella se
realiza lo siguiente:
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e Se cuestiona si dentro del vector robot_1 hay alguna entrada que sea el
robot que se esta recorriendo, en caso afirmativo se llama a la funcién
choqueelastico_entre_dos_robots, pasando como pardametros los 2
robots que han colisionado y la cantidad de pasos. Esta funcién vari-
ard la velocidad de ambos, segin un choque eldstico (ver descripcién de
la funcién), se colocara en choco_en_este_paso en la entrada de cada
robot un cero, se modificaran las posiciones de dichos robots en la ma-
triz posiciones que pertenece al entorno (la posicién de cada robot ya
estard modificada por la funcién llamada anteriormente).

e Se cuestiona si todavia el robot en cuestién no ha colisionado. En caso
afirmativo, se vuelve a preguntar si dicho robot colisiona con el objetivo.
En caso afirmativo se llamaré a la funcién
choque_elastico_entre_robot_y_objetivo pasando como pardmetros
el robot que ha colisionado, la direccién de la colisién (proveniente de la
resta de la posicién del robot con la posicién del objetivo) y la cantidad de
pasos. Esta funcién variara la velocidad de ambos segtiin un choque elasti-
co (ver descripcién de la funcién). Se colocara en choco_en_este_paso
en la entrada de este robot un cero, se modificard la posiciéon del robot
en la matriz posiciones que pertenece al entorno (la posicién del robot
ya estard modificada por la funcién llamada anteriormente).

e Se realiza el mismo cuestionamiento con los obstéculos circulares (1la-

mando a la funcién choque_elastico_entre_robot_y_obstaculo_circular)

y con cada una de las paredes (llamando a la funcién
choque_elastico_entre_robot_y_pared)

e Para finalizar se actualizan las posiciones y velocidades del robot en
cuestion y se guarda su trayectoria y se sale de la iteracién de cada
robot.

Por 1ltimo se llama a la funcién recepcion_de_datos_del_entorno para ac-
tualizar la matriz entorno, se dibuja la misma en la interfaz grafica, se espera
un tiempo de pausa y se sale de la iteracién de la cantidad_pasos.

recepcionDeDatosDelEntorno(array[] [] entorno) Actualiza la matriz de-
scriptiva del entorno para presentar el entrono actual graficamente. Para esto
se parte de la planilla del entorno con los objetos quietos, se realiza una copia
llamada entornoNuevo y se comienzan a colocar los objetos méviles. También
se crea un entorno ”"negro” que serd utilizado en el caso que la opcién de ver
solo robots esté activa. Para esto se crea una matriz entornoNegro de ceros
del mismo tamafio del entorno y se ira llenando con unos en las zonas visibles.
Se recorren todos los robots haciendo lo siguiente en cada uno:

e Se dibuja sobre el entornoNuevo la imagen del robot centrada en la
posicién del robot.

e Se dibuja sobre el entornoNuevo la cabeza del robot centrada en la
posicién de la cabeza del robot.
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e Se coloca la circunferencia de lo que es visible por el robot, en el entorno
negro, centrada en la posicion del robot en cuestién. Se debe tener en
cuenta, que si el robot estd muy cerca de la pared, lo que logra ver no es
una circunferencia, sino que serd esta misma circunferencia recortada.

e Se recorren los obstaculos circulares y se coloca la imagen del obstaculo
de a una en el entornoNuevo, centrada en la posiciéon del obstédculo.

e Se recorren los objetivos y se coloca la imagen del objetivo de a una en
el entornoNuevo, centrada en la posiciéon del objetivo.

e Para finalizar se cuestiona si estd activada la opciéon verSoloRobots. En
caso afirmativo se procederd a multiplicar entrada a entrada las matrices
entornoNuevo y entornoNegro. Esto devolverda un entorno de ceros en
los lugares que no son visibles y lo que habia en entornoNUevo en los
lugares que si lo son.

» choqueElastico(array[2] perpendicular_pared, array[2] direccion):
Esta funcién calcula el angulo de salida luego de un choque, el modelo fisico
utilizado es el de un choque completamente elasticos. Para esto utiliza dos
parametros

e direccion: Es la direccién en la que se estaba moviendo el objeto que
choca. En el caso particular de un robot, es el vector que une su centro
con su cabeza.

e perpendicular_pared: Es un vector perpendicular a la tangente del
elemento con el que se colisiond. En el caso particular de dos robots es el
vector que une el centro del robot con el centro del robot al que choca.

En general el algoritmo calcula el angulo_incidente, que es la diferencia
entre el angulo de la direccién en la que se mueve el robot menos el angulo
de la perpendicular a la pared. El angulo reflejado serd la diferencia entre
el angulo del vector perpendicular a la pared con el angulo_incidente. Esto
funcionara en la mayoria de los casos, salvo cuando colisionan dos robots, dado
que son dos objetos en movimiento. Uno de ellos puede estarse moviendo en
direccién contraria a la del choque (ver figura B.3.a) o no (ver figura B.3.b).
Si se observa detenidamente, la tnica diferencia entre ambos casos es que
cuando el robot es chocado (se encontraba moviéndose en direccién contraria
al choque), el dngulo resultante es igual al dngulo resultante en el caso que
el robot choca (se encontraba moviéndose en direccién al choque), con una
diferencia de w grados. Para encontrar el caso en el que es necesario sumarle
7, se verd el caso borde (ver figura B.4) donde el robot se encuentra en el limite
de chocar o ser chocado. Observando el segmento de recta azul de dicha figura,
la misma tendrd un moédulo mayor en caso que el robot sea chocado y menor en
el caso que el robot choque, el médulo limite serd entonces /412 + 16/25r2. En

caso de ser mayor no se deberd adicionar 7, en caso contrario si se debera hacer.

= choqueElasticoEntreDosRobots(struct robotl, struct robot2,
integer cantidadDePasos): Esta funcién modela el choque elastico entre
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dos robots, recibe como parametros los dos robots que han colisionado y la
cantidad de pasos en la que se estd integrando (ver descripcién de funcién
actualizar entorno para detalles sobre este pardmetro). El algoritmo calcula
primero el choque para el robot 1, para esto halla la perpendicular al choque
como la resta de las posiciones de ambos robots, lo que resulta en un vector
que debe apuntar hacia afuera del robot en cuestiéon. Una vez obtenido esto,
llama a la funcién choque_elastico para calcular el angulo reflejado, una vez
determinado dicho angulo, se calcula nueva velocidad, posicién y direccién.
Para finalizar, realiza lo mismo pero para el robot 2 (la perpendicular debe
apuntar hacia afuera del robot 2 en este caso).

= choqueElasticoEntreRobotYObjetivo(struct robot,
array[2] perpendicularPared, integer cantidadPasos): Esta funcién mod-
ela el choque eldstico entre un robot y un objetivo, recibe como parametros el
robot que ha colisionado, la perpendicular al choque y la cantidad de pasos en
la que se esta integrando (ver descripcién de funcién actualizar entorno para
detalles sobre este pardmetro). El algoritmo modifica el médulo de la perpen-
dicular al choque para que sea 2 veces el radio del robot, de manera de poder
utilizar luego la funcién
choque_elastico_entre_robot_y_pared.

» choqueElasticoEntreRobotYObstaculoCircular(struct robot,

array[] perpendicularPared, integer cantidadPasos): Esta funcién mod-
ela el choque elastico entre un robot y un obstaculo, recibe como parametros
el robot que ha colisionado, la perpendicular al choque y la cantidad de pasos
en la que se esta integrando (ver descripcién de funcién actualizar entorno
para detalles sobre este parametro). El algoritmo modifica el médulo de la
perpendicular al choque para que sea 2 veces el radio del robot, de manera de
poder utilizar luego la funcién choque_elastico_entre_robot_y_pared, que
realizard la tarea que necesita resolver esta funcién.

» evolucionDeLosAgentes(struct entorno) Esta funcién es la encargada de
proporcionar al robot la proxima velocidad segiin un algoritmo deseado por el
usuario. Se puede observar el algoritmo utilizado para la alineacién y el avance
en el resto de la documentacién.

= choqueElasticoEntreRobotYPared(struct robot,

array[2] perpendicularPared,integer cantidadPasos): Esta funcién mod-
ela el choque elastico entre un robot y una pared, recibe como parametros el
robot que ha colisionado, la perpendicular a la pared y la cantidad de pasos en
la que se esta integrando (ver descripcién de funcién actualizar entorno para
detalles sobre este pardmetro). El algoritmo modifica el médulo de la perpen-
dicular al choque para que sea 2 veces el radio del robot, de manera de poder
utilizar luego la funcién choque_elastico, que devuelve el dngulo de salida
luego del choque. Por ultimo actualiza la velocidad posicién y direccién del
robot.

2 Objetivo

El objetivo es un tipo de objeto que pueden o no pertenecer al entorno. Atributos:
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Figura B.3: Este es el caso en el que dos robots colisionan. En el caso (a) el robot de arriba es colisionado,
es decir, se mueve contraria al choque. En el caso (b) ambos robots se dirigen hacia el punto de choque. g
es el angulo de la direccién del choque y « es la diferencia entre la direccién que llevaba el robot y el angulo
de la direccién del choque. El vector rojo sera la direccién que tomara el robot luego del choque.

1,

Figura B.4: Este es el caso limite entre chocar y ser chocado, dado que el robot de arriba se encuentra en
direccién perpendicular al choque. Aqui se puede observar que si el segmento azul tiene médulo mayor a
este caso, entonces el robot fue chocado, en caso contrario el robot ha chocado.

= integer id: Identificador unico.

» integer radio: Numero entero que en centimetros representa el radio del
objetivo.

= integer color: Numero entero que representa el color que tomara el objetivo
al dibujarlo en la interfaz grafica.

» array[radio*2] [radio*2] imagen: Matriz de unos en una circunferencia de
radio radio y ceros en el resto.

» array[2] posicion: Vector que representa la posicién del objetivo en las co-
ordenadas cartesianas del entorno.

= array[2] velocidad: Vector que representa la velocidad del objetivo en co-
ordenadas cartesianas como las del entorno pero centradas en el objetivo.

= integer velocidadMaxima: Nimero que representa el médulo méaximo de la
velocidad que puede tomar el objetivo.

Funciones:
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inicializarObjetivo (integer radio_objetivo,
integer cantidad_objetivos, integer velocidad_maxima_objetivo,
integer velocidad_maxima_inicial_objetivo,
array[tamanoEntorno] [tamanoEntorno] matriz_entorno): Inicializa el es-
tado de los objetivos, ddndole una posicién y velocidad aleatoria. Para realizar
dicha accién, crea la imagen del objetivo como una matriz del color del ob-
jetivo en una circunferencia del radio del objetivo y unos en el resto de las
entradas.

Obstéaculo: Los obstaculos son un tipo de objetos que pueden pertenecer al entorno.
Atributos:

= integer id: Identificador dnico

integer radio: Numero que en centimetros representa el radio del obstaculo.

integer color: Numero que representa el color que tomara el obstaculo al
dibujarlo en la interfaz grafica.

array[radio*2] [radio*2] imagen: Matriz de unos en una circunferencia de
radio radio y ceros en el resto.

array[2] posicion: Vector que representa la posicion del centro del obstaculo
en las coordenadas cartesianas del entorno.

array[2] velocidad: Vector que representa la velocidad del obstaculo en co-
ordenadas cartesianas iguales a las del entorno pero centradas en el obstaculo.

integer velocidadMaxima: Niimero entero que representa el médulo maximo
de la velocidad que puede tomar el obstaculo.

Funciones:

» inicializarObstaculoCircular

(integer cantidad_obstaculos_circulares, integer radio_obstaculos,
array [tamanoEntorno] [tamanoEntorno] matriz_entorno,

integer velocidad_maxima_obstaculos,

integer velocidad_maxima_inicial_obstaculos, struct objetivos,
struct entorno): Inicializa el estado de los obstaculos, dandole una posicién
y velocidad aleatoria. Para realizar dicha accién, crea la imagen del obstécu-
lo como una matriz del color del mismo en una circunferencia del radio del
obstaculo y unos en el resto de las entradas.

Céamara: Es una clase que representa la cAmara del robot. Atributos:

= integer profundidadDeVisi\’on: Es un ntmero que en centimetros repre-

senta hasta qué distancia se puede distinguir el objetivo en la imagen de una
camara.

= integer toleranciaDeCentrado: Es un nimero entero que en grados repre-

senta qué tan alejado del centro de la cdmara se puede encontrar un objeto
para decidir que el mismo esta centrado.
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= array[] [] imagenAdquirida: Esuna matriz que representa la imagen adquiri-
da por la cdmara.

= boolean elementoObservado: Es un nimero booleano que determina si el
objetivo fue observado por la cdmara.

= boolean elementoCentrado: Es un niimero booleano que determina si el ob-
jetivo fue observado en el centro de la imagen segtn la tolerancia aceptada.

= boolean elementoALaDerecha: Nimero booleano que determina si el objetivo
se encuentra fuera de la tolerancia hacia la derecha.

= array[] [] matrizVision: Es una matriz de unos en un cono de 60 grados y
ceros en el resto. Representa el lugar donde la cdmara toma imagenes.

Funciones:

= adquirirImagen (struct entorno): Esta funcién actia como el procesamien-
to de la imagen. La idea es determinar si hay un objetivo a la vista y en caso
afirmativo determinar si el mismo se encuentra sobre la derecha, la izquierda
o en el centro, con cierta tolerancia en este iltimo caso.

Buffer: Es una clase que representa el buffer de un transeptor inalambrico. Atributos:
= integer tamano: Numero entero que representa el tamano del buffer.

» integer largo_mensaje: Numero entero que representa el largo que debe
tener un mensaje.

= integer puntero: Numero entero que representa el préximo mensaje a leer
en el buffer.

» array[] buffer: Vector de mensajes.

Transceptor Inalambrico Es una clase que representa la transmision WiF'i del robot.
Atributos:

» array[] bufferDeTransmisi\’on: Es una matriz de mensajes a transmitir.
» array[] bufferDeRecepci\’on: Es un arreglo de mensajes recibidos.

= integer cantidadDeMensajesPorTransitir: Numero entero que representa
los mensajes que quedan por enviar.

= integer cantidadDeMensajesEnBuffer: Numero entero que representa los
mensajes que hay en el buffer.

Funciones

= desencolar (struct robot): Esta funciéon devuelve el iltimo mensaje del
buffer transmisor y lo elimina del mismo.

= encolarMensaje (struct robot, string mensaje): Esta funcién agrega un
mensaje al buffer transmisor y mueve el puntero al lugar correspondiente.
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= transmitir (struct entormno): Esta funcién recibe todos los mensajes a

transmitir por los robots y los envia a los robots (salvo al que lo envid),
dejandolos en su buffer de recepcion.

SensorIR: Esta clase representa a cada uno de los sensores que posee el robot.
Atributos:

= Integer posicion: Es un nimero que en grados representa la distancia an-

gular a la cabeza del robot.

integer umbralDeVisionIR: Es un ntmero entero que en centimetros repre-
senta el limite de visién de los sensores.

integer valorSensado: Es un niimero que en centimetros representa la dis-
tancia al objeto sensado.

leerSensoresIR (struct entorno): Esta funcién carga en el vector de sen-
sores de cada robot, la distancia a la que cada uno de los sensores mida.
Para realizar esto, se va recorriendo la matriz que representa al entorno, por
medio de rectas en la direccion de cada sensor. En caso de detectar algo, se
detiene el recorrido del segmento de recta que obtuvo un resultado y se guar-
da en el vector de sensores IR el médulo de dicho segmento de recta en el
lugar correspondiente al sensor en cuestiéon. En caso de no detectar nada se
seguird recorriendo hasta que el médulo del segmento de recta sea mayor al
umbral de visién, en dicho caso no se ha detectado nada por ese sensor y se
registrard esto en el vector de los sensores IR en el lugar correspondiente.

Configuracion: Esta clase posee aquellos pardmetros variables del simulador.
Atributos:

= integer cantidadDeRobots: Es la cantidad de robots con la que se simulara.

integer cantidadObstaculosCirculares: Es la cantidad de obstaculos cir-
culares con la que se simulara.

integer cantidadObjetivos: Esla cantidad de objetivos con la que simulara.

integer tamanoDelEntorno: Es el tamano que tomara el entorno durante la
simulacién.

integer velocidadMaximaRobots: Es el modulo maximo que podré tomar la
velocidad de un robot.

array[4] zonaDelInicializaci\’on: Es la zona en la que se inicializaran los
robots en el caso de optar por la inicializacién automatica que posicionara a
los mismos en forma aleatoria.

integer radioRobots: Es el radio de los robots.
integer radioObjetivo: Es el radio del objetivo.

integer radioObstaculosCirculares: Es el radio de los obstéculos circu-
lares.
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integer umbralDeVision: Es la distancia méxima a la que los sensores del
robot logran medir.

integer velocidadMaximaObjetivo: Es el médulo méximo que podrd tomar
la velocidad de un objetivo.

integer velocidadMaximaObstaculos: Es el médulo méaximo que podra tomar
la velocidad de un obstéculo.

integer velocidadMaximalInicialObstaculos: Es el médulo méximo que
podra tomar la velocidad inicial de un obstéaculo.

integer velocidadMaximaInicialRobots: Es el médulo maximo que podré tomar
la velocidad inicial de un robot.

integer velocidadMaximalInicialObjetivo: Es el médulo méximo que po-
dra tomar la velocidad inicial de un objetivo.

Interfaz: Es la clase que mantiene el contacto con el usuario, se encargara de cargar
la configuracién y de mostrar en pantalla la situacion actual del entorno.
Atributos:

textBox txtTamanoEntorno: Es un cuadro de texto donde el usuario podra in-
gresar el tamano que tomara el entorno durante la simulacion.

textBox txtCantidadRobots: Es un cuadro de texto donde el usuario po-
dra ingresar la cantidad de robots que habran durante la simulacién.

textBox txtRadioRobots: Es un cuadro de texto donde el usuario podra in-
gresar el radio de los robots.

textBox txtVelocidadMaximaRobots: Es un cuadro de texto donde el usuario
podré ingresar el médulo méaximo de la velocidad de los robots.

textBox txtUmbralDeVisionRobots: Es un cuadro de texto donde el usuario
podré ingresar la distancia maxima a la que los sensores del robot logran medir.

textBox txtInicializacionHorizontallInicialRobots: Esun cuadro de tex-
to donde el usuario podra ingresar el limite inferior de la zona horizontal donde
se inicializaran los robots, en caso de elegir la opciéon automatica.

textBox txtInicializacionHorizontalFinalRobots: Es un cuadro de tex-
to donde el usuario podra ingresar el limite superior de la zona horizontal
donde se inicializaran los robots, en caso de elegir la opcién automaética.

textBox txtInicializacionVerticalInicialRobots: Es un cuadro de tex-
to donde el usuario podréa ingresar el limite inferior de la zona vertical donde
se inicializardn los robots, en caso de elegir la opcién automatica.

textBox txtInicializacionVerticalFinalRobots: Es un cuadro de texto
donde el usuario podra ingresar el limite superior de la zona vertical donde se
inicializardn los robots, en caso de elegir la opcién automatica.
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= textBox txtCantidadObjetivos: Es un cuadro de texto donde el usuario po-
dra ingresar la cantidad de objetivos que habran durante la simulacién.

= textBox txtRadiolObjetivos: Es un cuadro de texto donde el usuario po-
dra ingresar el radio de los objetivos.

= textBox txtVelocidadMaximaObjetivos: Es un cuadro de texto donde el
usuario podra ingresar el médulo méximo de la velocidad de los objetivos.

= textBox txtCantidadObstaculos: Es un cuadro de texto donde el usuario
podré ingresar la cantidad de obstaculos que habran durante la simulacién.

= textBox txtRadioObstaculos: Es un cuadro de texto donde el usuario po-
dra ingresar el radio de los obstaculos.

= axes imagen: Es la imagen donde se ird desplegando periédicamente el estado
del entorno.

Funciones:

= desplegarEntorno (struct entorno): Esta funcién se encarga de desplegar
en pantalla la matriz imagen del entorno.

= interfaz (): Esta funcién se encarga de inicializar la interfaz grafica con sus
componentes. Dentro de ellas se encuentran algunos de los parametros del
simulador (la configuracién), la imagen del entorno y los botones de cargar,
iniciar, detener, seleccion, trayectorias y ver solo robots.
Cuando el usuario realiza click sobre el botén cargar, se leera la configuracién
y se inicializara el entorno posicionando a los objetos de manera aleatoria. En
cambio si se activa el botén de selecciéon, se realizard lo mismo salvo que el
usuario elegira, realizando click sobre la imagen del entorno, donde posicionar
a los robots.
Para iniciar el simulador y que los objetos comiencen a moverse, se deberd hacer
click sobre iniciar, lo que comenzara el loop infinito entre evolucion_de_los_agentes
y actualizar_entono. En caso de querer interrumpir la ejecucion se deberd ac-
tivar el botén de detener.
La opcién de ver solo robots, se utilizara en caso de que se desee obser-
var en la imagen del entorno, solo aquellos objetos que se encuentren en el
rango de visién de los robots. Esta funcion deberd negar el valor actual de
verSoloRobots perteneciente al entorno, de esta manera, en caso de que se
quiera volver a observar todo el entorno, bastard con volver a realizar click
sobre dicho botén.
Por dltimo esta la opcién de ver las trayectorias, que desplegard en pantalla
una grafica de las mismas.

Robot: Esta clase representa a un robot, segiin el modelo abstracto manejado ante-
riormente
Atributos:

= integer id: Numero de identificacién unico.

= integer radio: Representa el radio del robot.
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» array[2] posici\’on: Representa la posicién del robot (z,y) en el entorno.

= array[2] velocidad: Representa la velocidad actual del robot en las coorde-
nadas cartesianas del entorno.

= array[2] direcci\’on: Representa la direccion de la cabeza del robot, en co-
ordenadas cartesianas en la direccién y sentido de las coordenadas del entorno,
pero centradas en el robot.

= integer velocidadM\’axima: Representa el méximo médulo de velocidad que
puede tomar el robot.

» array[(umbralDeVisionIR + radio)*2]
[(umbralDeVisionIR + radio)*2]lugarVIsible: Es una matriz que tiene
unos en una circunferencia de radio (umbralDeVisionIR + radio)*2 y el
resto ceros.

= integer color: Es un nimero entero que representa el color que tomard el
robot al representarlo en la interfaz gréfica.

» array[radioRobot#*2] [radioRobot*2] imagenRobot: Es una matriz que lle-
va el nimero de color en una circunferencia de radio radioRobot2 y el resto
Cceros.

» Array[radioCabeza*2] [radioCabeza*2] imagenCabeza: Es una matriz de
numero colorCabeza en una circunferencia de radio radioCabeza y el resto
Cceros.

» integer radioCabeza: Es un entero que representa el radio de la cabeza del
robot (normalmente radioRobot/5).

= array[] mensajeATransmitir: Es un array de Strings de los mensajes que
quiere transmitir el robot y debe transmitir el transceptor inaldmbrico.

» array[] mensajesRecibidos: Es un array de strings de los mensajes que ha
recibido el transceptor inalambrico y los ha dejado a disposiciéon del robot.

= array[] [2] trayectoria: Es una matriz cuyas entradas son las posiciones
por las que ha pasado el robot.

= integer iteracionesPerdido: Es un nimero entero que representa la canti-
dad de iteraciones en las que el robot no ha visto a nadie consecutivamente.

= array[] recordatorio: Es un array de strings libre, el robot puede guardar
alli lo que decida.

Funciones:

» calcularAngulo (array[2] direccion): Esta funcién devuelve el angulo de
un vector entre 0 y 2w. Para esto calcula el arco-tangente del cociente de la
segunda coordenada y la primera. En caso de que la primer coordenada sea
negativa, le sumard 7 al resultado.
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» calcularProximaPosicion (integer m\’oduloMovimiento,

struct entorno, integer numeroRobot): Esta funcién calcula la velocidad
del robot en funcién del médulo del movimiento, suponiendo que el robot se
moverd en la direccién de su cabeza. Para esto calcula el vector orientacion co-
mo la resta entre la posicién de la cabeza y la posicién del robot, de ahi calcula
el dangulo de la cabeza y en conjunto con el mdédulo del movimiento devuelve
la velocidad.

girar (struct entorno, integer numeroRobot,
double gradosEnRadianes): Esta funcién modifica la posicién de la cabeza
del robot segun el angulo que se le transmite como parametro.

inicializarRobots (integer cantidad_robots,

integer cantidad_de_objetivos, integer radio_objetivo,

integer cantidad_de_obstaculos_circulares,integer radio_obstaculos,
array[2] =zona_de_inicializacion_horizontal,

array[2] zona_de_inicializacion_vertical, integer radio_robots,
integer velocidad_maxima_robots, integer umbral_de_visionIR,
struct entorno,struct obstaculos_circulares, struct objetivos):
Inicializa el estado de los robots, dandole una posicién, direccion y velocidad
aleatoria. Se crea la matriz de ceros del lugar visible que se inicializarad con
unos dentro de la circunferencia de visién del robot. Se crearan las matrices
con las imagenes del robot y de la cabeza del mismo y se inicializara la cAmara
con el cono de visién correspondiente a la misma.

inicializarRobotsPosicionados (integer id, struct robots,

integer cantidad_robots, integer cantidad_de_objetivos,

integer radio_objetivo, integer cantidad_de_obstaculos_circulares,
integer radio_obstaculos,

array[2] zona_de_inicializacion_horizontal,
array[2]zona_de_inicializacion_vertical, integer radio_robots,
integer velocidad_maxima_robots, integer umbral_de_vision_IR,
struct entorno, struct obstaculos_circulares, struct objetivos):
Inicializa el estado de los robots, ddndole una direccién y velocidad aleatoria,
recibiendo como parametro la posicién que debera tomar, la cual serd verifi-
cada de manera de no encontrarse colisionando o sobre otro objeto. Se crea
la matriz de ceros del lugar visible, que se inicializard con unos dentro de la
circunferencia de vision del robot. Se crearan las matrices con las imagenes del
robot y de la cabeza de mismo y se inicializard la cdmara con el cono de visién
correspondiente a la misma.

B.7.2 Diagrama de secuencias
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Figura B.5: Diagrama de secuencias.
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Especificaciones

Procesador: DsPIC 30F5011 de 60MHz, ampliable a 600MHz con el KoreBot
1I

RAM: 4KB en DsPIC, 64MB en la extensién KoreBot
Flash: 66KB en DsPIC, 32MB en la extensién KoreBot

Movimiento: 2 servomotores DC con encoders incrementales (aproximada-
mente 22 pulsos por mm de movimiento del robot)

Velocidad: ().5% maximo

Sensores: 9 sensores infrarrojos de proximidad y luz ambiental con un ran-
go maximo de 30cm. 2 sensores infrarrojos inferiores para aplicaciones de
seguimiento de linea y 5 sensores de ultra-sonido con un rango de 20cm a
4m

I/0: varias entradas y salidas con la extensién KorelO.

Alimentacién: Adaptador de corriente intercambiable, bateria de polimero de
litio (1400mAH)

Autonomia: 8 horas, en continuo movimiento, sin KoreBot.

Comunicacién: Puerto serie, comunicacién USB de hasta 115kbps con el Ko-
reBot, Wireless Ethernet con el KoreBot y tarjeta WiFi.

Bus de extensién: Modulos de expansion pueden ser agregados al robot usando
KB-250 bus.

Tamano: didmetro 130mm, altura 70mm.
Peso: 690g aprox.

Carga util: 2000g aprox.

Simulador: V-REP

Entorno de desarrollo para aplicaciones auténomas: GNU C/C++
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» Software para el control remoto via sujecién o radio: LabVIEW®), (para PC,
MAC o SUN) utilizando RS232. MATLAB ®(en PC, Mac, Linux o SUN)
utilizando RS232. SysQuake ®(en PC, Mac, Linux o SUN) utilizando RS232.
Programas de dominio piblico. Cualquier otro software que permita la comu-
nicacién RS232.

C.2 Pequenas implementaciones

C.2.1 No caerse de la mesa

Esta implementacion consiste de un sencillo algoritmo de prueba de los sensores
inferiores del robot.
El problema que el robot debe resolver es poder moverse sobre una mesa a cierta
altura, sin caerse de la misma.
Se utilizaron sus sensores inferiores en modo proximidad de manera que el robot
pueda conocer, en cualquier momento, la distancia al piso. En caso de que se encon-
trara en medio de la mesa, esa distancia serd pequena. Sin embargo, al encontrarse
en el borde la lectura se hara sobre el piso, por lo que serda mayor.
En base a esto, el algoritmo consiste en un loop infinito donde se mide con los sen-
sores inferiores en modo distancia. Si el valor medido es pequeno, se decide seguir
a una velocidad constante de médulo V1 en linea recta, en caso contrario, se toma
la decisién de girar (el robot gira sobre si mismo). Lo primero se logra dédndole la
misma velocidad V1 a cada rueda y en el mismo sentido. Lo segundo se consigue
dandole a las ruedas una velocidad de médulo V2 y en sentido contrario, durante un
tiempo T'. Estos tres parametros deben ser fijados de antemano con ciertos cuidados:

= La velocidad V1 no puede ser demasiado alta, ya que una vez que se detecta
un borde, el robot atin debe tener tiempo suficiente para procesar los datos
y detenerse. Esto es una restriccion debido a la ubicacion de los sensores, los
cuales no se encuentran en el borde del mismo, sino a unos centimetros de las
ruedas). V1 fue determinada experimentalmente.

= La velocidad V5 y el tiempo T fueron obtenidos también de manera experi-
mental de forma tal que el robot, luego de girar, quede posicionado en una
direccién que, a priori, se supone que no apunta hacia un borde cercano.

Podria parecer que, por ejemplo, en una mesa rectangular, girar entre 45° y 135°,
no solucionaria el problema si el robot se encontrara en un vértice de la misma (ver
figura C.1). Sin embargo, si la velocidad Vj estuvo fijada de manera correcta, el
robot volverd a sensar una distancia grande y volvera a girar, por lo que no supone
una gran complicacién.

C.2.2 No salir del doyo

En este algoritmo, el robot debe hacer es moverse sobre una doyo, sin salir del
mismo.
Puede observarse que el problema presenta una gran similitud con el anterior. En
este caso se utilizaron los sensores inferiores en modo luminosidad, ya que el doyo
utilizado es de color negro con una franja blanca en su borde. Cuando el robot mida
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Figura C.1: Imagen descriptiva del comportamiento deseado.

un nivel de luminosidad bajo, serd porque se encuentra lejos del borde y sucedera lo
contrario cuando se encuentre cerca.

El algoritmo disenado es casi idéntico al anterior, con la diferencia de que la medida
realizada es a través del sensor en modo luminosidad. Al igual que en el algoritmo
anterior, si no encuentra el borde, el robot sigue avanzando en forma rectilinea y
en caso contrario se detiene y gira sobre si mismo. Una caracteristica a destacar
es que en este caso se detecta el borde antes de llegar al mismo y por lo tanto
las limitaciones en la velocidad son despreciables, en comparacion con la velocidad
maxima que puede tomar el robot por sus caracteristicas de disefio.

C.2.3 Seguidor de linea

En este caso, el problema que debe resolver el robot es avanzar por un camino
de un color dado (llamado linea) en un entorno de un fondo de color constante que
contraste con el del camino.

Para lograr esto, se utilizaron dos sensores que el robot posee en su parte inferior,
ambos ubicados en el centro, uno al lado del otro. Utilizando los sensores en modo
luminosidad, segun los valores medidos, se puede saber si el robot estd completa-
mente sobre la linea, del lado izquierdo o del lado derecho de la misma.

En este caso, se utilizé un fondo blanco y una linea negra, por lo tanto, para niveles
bajos de luminosidad, el robot estard ubicado sobre la linea y en caso contrario es-
tard sobre la superficie blanca. Para seguir la linea, el robot deberd seguir en forma
rectilinea cuando el camino sea recto y doblar cuando el camino se curve. Se debe
tener en cuenta que no solo el robot tendra que girar cuando la linea se curve, sino
también cuando la linea sea recta, pero el mismo no se encuentre alineado a ella.
Para esto, el robot deberd girar y realinearse.

Por lo tanto, en la siguiente tabla se presentan los casos posibles y se proponen las
acciones a tomar en funcién de los mismos:
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Luminosidad Luminosidad Situacion Accién a tomar
sensor derecho | sensor izquierdo
Bajo Bajo EL robot se Seguir en
encuentra sobre linea recta
la linea
Alto Bajo Solo la rueda izquierda Girar a la derecha
estd sobre la linea
Bajo Alto Solo la rueda derecha Girar a la izquierda
esta sobre la linea
Alto Alto El robot perdio Retroceder hasta
a la linea que cambie la situacion

El algoritmo diseniado repite el esquema de los algoritmos anteriores, difiriendo en
las acciones a tomar. Si el robot mide un valor bajo en ambos sensores, el mismo
contintda en linea recta. Si una medida resulta en un valor alto y otra en uno bajo,
el robot gira segiin cudl sea la posicion del sensor que realizé la medida baja. En
el caso en que ambas medidas resulten en niveles altos, el robot retrocede hasta
encontrar nuevamente la linea. Esta ultima accion estd justificada bajo la hipdtesis
que el robot anteriormente se encontraba sobre la linea.
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