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Resumen

Las especies de ave consideradas plaga causan, anualmente, cuantiosas pérdidas
econémicas a nivel mundial. En Uruguay, la cotorra argentina (Myiopsitta monachus)
destruye cultivos de cereales, oleaginosos y frutales, causando pérdidas estimadas en
11 millones de délares por afio. En la actualidad se utilizan diversos métodos para
mantener a estas aves lejos de los cultivos, los cuales incluyen diferentes mecanismos
de disuasién o alguna forma de control poblacional. Con los recientes avances en el
area de la robdtica y la IoT (Internet de las cosas), se estdn investigando algunas
estrategias de disuasién que hacen uso de estas nuevas tecnologias. En la presente te-
sis de maestria, se explora la utilizacién de un dron auténomo con el fin de expulsar
una bandada de aves de un area cultivada. Se presenta el modelado de un grupo de
aves sintéticas junto con un dron simulado, y se analizan diferentes algoritmos para
resolver el problema de la disuasién que incluyen heuristicas, técnicas de aprendizaje
por recompensas o RL y la combinacién de ambos enfoques. Los algoritmos desarro-
llados se trasladan luego a un entorno de simulacién Gazebo controlado a través de
ROS2, y finalmente se comparan los rendimientos de dichos algoritmos, junto con un
analisis de sensibilidad de 4 variables de interés. Los experimentos realizados en los
diferentes entornos de simulacién muestran resultados prometedores, en donde dos de
los algoritmos propuestos logran una efectividad del 100 %, expulsando la totalidad de
las aves del area protegida aun bajo condiciones adversas de viento y con bandadas
que exhiben muy baja cohesion.



Esta pagina ha sido intencionalmente dejada en blanco.



Tabla de contenidos

[Resumenl|

[L. _Introduccionl

2. _Antecedentesl

13.2.2. Cambios de velocidadl . . . . ... ... .. ... ... ...,

13.3.6. Proteccion periférical . . . . . . ... o000
13.3.7. Evasion del depredador| . . . . ... ..o 0oL
13.3.8. Desplazamientoneto| . . . . . . . . ... ... 0L

4. Solucion aplicando heurisitcal

K.1.1. Funcion Ho.l. - - .« o o 0 0 o

[6. Solucién aplicando Reinforcement Learning|

b.1.3. Estado completo] . . . . .. . ... oo
.2. Espacio de Acclones| . . . . . . . ..o
15.3. Recompensas| . . . . . . . . ..
19.3.1. Arquitectura de lasredes| . . . . . . .. ... L.

—

©

13
15

19
19
20
21
22
23
23
24
24
24
25
26
26
26

27
28
32



Tabla de contenidos

6. Combinando Heuristica con Reinforcement Learning|
6.1. Algoritmo RLT| . . . . . . . ... ... ... ... . ... ...
6.2. Algoritmo RL2| . . . . . ... .. .

7. Solucion en ROS24Gazebo|

8. Resultados|

Q
4
O A

8.3.1. Np: Numerodeaves| . . .. .. .. ... ... ... .......
[8.3.2. wy: Bounding| . . . .. ..o 000
18.3.3. Uwing: Viento| . . . . . . . . .
8.3.4. 7,: Distancia de interaccion entre aves| . . . . . . . . .. . ...

9. Conclusiones]
9.1. 'Trabajos a futuro|l . . . . . . . . ... oo

|A. Hiperparametros y GitLab|

|A.1. Hiperparametros| . . . . . . . . . . . .. ... ... ...
A2, GitLabl. . . . . . . . e

IB. Reinforcement Learning|
IB.1. Agente-Entorno| . . . . . . ... ..o

OL. QLEarning . . - « o o o oooee e e e e
C2. DON| .« o oo e e e

IC.3.2. Exploracion| . . . . . . . . .. ...
|C.3.3. Experience Replay| . . . . ... ... ... ... ... ... ..
|C.3.4. Funciones de pérdida). . . . . . . .. .. ... ... ...,
|C.3.5. Actualizacion de redes target| . . . . . . .. .. ... ... ...
|C.3.6. Algoritmo| . . . . . . .. .. L

ID. Potential-Based Reward Shaping|

v

45
45
47

53
53
56
58
61

65
65
66
66
67
67
69
70
70
72
74
76

79
82

85
85
86

87
87
88
89



[E. ROS2 y Gazebqg|

F.1. ROSA .o oo oo

|F. Algoritmo de entrenamiento|

[Referencias]

Tabla de contenidos



Esta pagina ha sido intencionalmente dejada en blanco.



Capitulo 1

Introduccion

Los daifios causados por las aves constituyen un problema costoso y de larga data
en los sectores agricolas de todo el mundo, especialmente en cultivos de alto valor como
ardndanos, cerezas y uvas para vino [2}/741/75|. Estados Unidos, considerado uno de los
cinco principales pafses productores agricolas del mundo [23], sufri6 pérdidas por mas
de 800 millones de délares en 2004, inicamente debido a los estorninos europeos, y
cuando se consideran todas las especies de aves, las pérdidas totales ascienden a mas
de 4700 millones de ddlares [56]. En Australia, por ejemplo, se estima un costo anual de
300 millones de délares australianos |74]. Estas pérdidas incluyen el costo de implemen-
tacién de los métodos utilizados para controlar el dafno causado. Desafortunadamente,
muchos de estos métodos han demostrado ser poco eficaces.

En el caso de Uruguay, las especies mds daninas son la paloma torcaza (Columba
palumbus) y la cotorra (Myiopsitta monachus), en especial esta tltima. La cotorra
es una especie de ave nativa que causa dafios en cultivos de cereales, oleaginosos y
frutales. En 1981, la FAO estim6 unas pérdidas totales de 6 millones de ddlares por
dafios en todos los cultivos [20]. En la actualidad, ese niimero asciende a los 11 millones
de délares anuales, causados por todas las especies de aves [15|. En general, es dificil
calcular el dano atribuible exclusivamente a la cotorra, ya que este se da junto con
otras especies de aves, ademéas de otros organismos como mamiferos y artrépodos.

Tanto los animales salvajes como domésticos destruyen los cultivos al comerlos
y pisotearlos, y ademas del impacto econémico, representan un riesgo para la salud
debido a la deposiciéon de heces potencialmente contaminadas sobre o cerca de los
cultivos [40|. En particular, las aves pueden albergar patdgenos y transmitirlos a las
personas a través de los alimentos cosechados. Por ejemplo, los estorninos europeos son
una fuente de Salmonella enterica 13|, y representan un mayor riesgo de transferencia
de patogenos en comparacién con otras variables como la densidad del ganado, la
gestion de instalaciones o variables ambientales.

El creciente problema de las aves plaga estd estrechamente relacionado con la
actividad humana [10L[12L[50]. M&s del 40 % de la tierra del planeta ha sido convertida
en areas cultivables o desarrollos urbanisticos, mientras que los habitats naturales que
aln existen se encuentran fragmentados [24]. Esto, sumado al incremento en el uso de
agroquimicos, ha resultado en una pérdida de biodiversidad y en el deterioro de una
de las funciones clave de los ecosistemas: el control natural de plagas [60]. Por ejemplo,
ciertos habitats naturales albergan especies de aves que consumen insectos dafiinos o
proveen lugares de reposo a aves depredadoras, cuya sola presencia ahuyenta a otras
aves o roedores considerados plagas [43].

De todas las especies animales que pueden invadir un campo cultivado, las aves
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son las més dificiles de controlar. En este caso, no basta con simplemente cercar el
predio a proteger.

Por esta razon, se han disefiado e implementado diversos métodos de disuasion,
a nivel mundial, que se pueden clasificar en 9 categorias [60], segin la tabla en
donde se indican algunos ejemplos. La categorizacion es solo orientativa, ya que algunos
métodos pueden pertenecer a més de una categoria.

Categoria Ejemplos

Visual Léaseres, espantapdajaros, modelos de depredadores, pie-
zas disecadas, globos con puntos oculares, cometas con
forma de halcén, espejos, cintas reflectoras, luces es-
troboscépicas, banderas, aves rapaces entrenadas (ce-
treria).

Auditivo Caion actstico de propano, petardos, screamers (un ti-
po de pirotecnia), silbatos, disparos de armas de fuego,
llamadas de socorro, sonidos ultrasénicos, sonidos de al-
ta intensidad, red sénica.

Téactil Pias, sustancias pegajosas.

Modificacién Cultivos senuelo, eliminacién de estructuras de descanso

de habitat o refugio.

Exclusion Redes, cercas eléctricas, cables suspendidos, dispositivos
anti-perching.

Quimicos Repelentes como Antranilato de metilo, antraquinona,
DRC-1339, Keyplex-350.

Reproductivos | Vacunas anticonceptivas, esterilizantes.

Letales Trampas, venenos, armas de fuego, destrucciéon de hue-
vos o nidos.

Multifacético Gel 6ptico, halcones, drones.

Tabla 1.1: Métodos de disuasién de aves cominmente utilizados

Los métodos en la categoria visual tienen cierta efectividad por un corto periodo
de tiempo, hasta que el ave se habitia a ellos. Por ejemplo, globos con puntos oculares,
como los mostrados en la figura a), se utilizaron en vifiedos de Nueva Zelanda, pero
no resultaron econémicamente viables ni efectivos [26]. En otro estudio se utilizaron
laseres, como los de la figura e), para dispersar cuervos que funcionaron en un
primer momento, pero las aves volvieron a sus lugares de pernocte el mismo dia en que
los laseres se activaron y dichos lugares nunca fueron abandonados en forma definitiva
132].

Los métodos que utilizan sonido suelen ser mas efectivos, pero al igual que los me-
canismos visuales, las aves acaban por habituarse a ellos. Tienen el problema anadido
de las quejas por ruido por parte de los vecinos de los productores. El método més
comun en esta categoria es el cafidon de propano, mostrado en la figura ¢), que tiene
sus propios inconvenientes: debe ser reposicionado en forma periédica para ser efectivo,
y ademaés produce un sonido caracteristico previo a la detonacién que advierte a las
aves, las cuales abandonan el lugar y vuelven luego de la explosién [60].

Otro mecanismo en la categoria acustica es el sonido sintético emitido mediante
parlantes, que simulan llamadas de auxilio. Estas senales auditivas son més efectivas
en el corto y medio plazo, siempre y cuando se incluya algin tipo de variacién en
el ritmo y ntimero de sefales emitidas [6] [59]. Uno de los problemas que presenta



esta solucion es que puede atraer depredadores a la zona, lo cual plantea sus propios
desafios.

Figura 1.1: Algunos métodos de disuasién: (a) Globos con puntos oculares. (b) Redes. (c) Cafién
acustico de propano. (d) Halcones en aeropuerto. (e) Laser (f) Red sénica

Otro método acustico es la denominada red sénica, mostrado en la figura f).
Este mecanismo emite un ruido blanco que se superpone con el rango de frecuencias
que utilizan las aves en sus vocalizaciones, haciendo que no puedan comunicarse en
forma efectiva. Se teoriza que al no poder escuchar las llamadas de alerta o auxilio, las
aves perciben la zona protegida como de alto riesgo, y en consecuencia la abandonan.
Por otro lado, al no poder superar la barrera de comunicacién, a las aves les resulta
dificil habituarse a esta sefial acistica. En un estudio realizado en un campo aéreo, se
constaté una reduccién del 82 % en la presencia de aves, y esta efectividad se mantuvo
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durante varias semanas |72|. En principio, este mecanismo parece prometedor, pero son
necesarios mas estudios para comprobar su efectividad con otras especies no observadas
en el campo aéreo, y el efecto que pueda tener sobre poblaciones de aves que no danan
los cultivos.

En cuanto a los mecanismos de exclusiéon, el més efectivo es cubrir el area cultivada
con redes, como se ve en la figura b). A pesar de tener buenos resultados, no es un
método perfecto. Suele tener un costo muy elevado, sobre todo si el area a proteger
es muy grande, y ademas, las redes son propensas a danarse. También representan un
peligro para otros animales que pueden quedar atrapados en ellas [60].

La categoria de modificacién de habitat abarca diferentes opciones, como por ejem-
plo la eliminacién de estructuras de refugio, descanso o reproduccién que estén cerca
de los cultivos a proteger. Otra estrategia es la utilizacién de ciertos cultivos, como
girasol o maiz, en zonas aledanas que sirvan de sefiuelo y que desvien la atencién de
los cultivos de interés comercial [35]. Este método suele requerir la colaboracién de los
productores para compartir los gastos de mantener areas comunes con cultivos sefiuelo.

Los métodos quimicos, como repelentes, suelen ser costosos, dificiles de aplicar y su
efectividad no estd asegurada. Un estudio sobre el uso de antranilato de metilo muestra
una reduccién de mds del 90 % en las pérdidas causadas por las aves [5], mientras que
otro estudio muestra que esto mismo fue muy poco efectivo [2]. Los resultados varian
segun el tipo de cultivo y la especie de ave que se intente ahuyentar.

Por su parte, los métodos letales, como venenos o destrucciéon de huevos y nidos,
también son costosos e insumen mucho tiempo, ademés de estar restringidos por la
normativa més reciente. Por otro lado, estan mal vistos por la opinién piblica por ir en
contra de los principios de conservacion de la biodiversidad y la gestiéon ambiental |45].
El uso de venenos puede, ademads, afectar a otras especies, representando asi un riesgo
para el medioambiente.

Desde el siglo 19, el uso de halcones y bihos se ha reconocido como beneficioso
para la agricultura, pero solo en las ultimas décadas la cetreria se ha popularizado
como método de disuasién de aves plaga en Estados Unidos [60]. Halcones entrenados,
como los mostrados en la figura d), se utilizaron inicialmente en vifiedos y su
presencia se tradujo en una reduccién significativa del nimero de aves presentes en las
zonas protegidas. Se reporté hasta un 95 % de reduccién en las pérdidas de cultivos
en comparacién con los vifiedos sin halcones [43]. En el Reino Unido, los halcones se
utilizaron de forma efectiva en vertederos, para ahuyentar gaviotas de cabeza negra y
cuervos, aunque no fueron efectivos con gaviotas de mayor tamafo |7]. En cualquier
caso, este método es costoso e impractico. Se necesitan afios de entrenamiento, un
cuidado especial y una licencia para poder utilizarlos. Ademés, para ser efectivos, su
presencia debe ser permanente; de lo contrario, las aves plaga suelen regresar. Esto
lo hace una solucién atin més costosa. De todas formas, este método es uno de los
que tiene mayor aceptacién en la opinién publica, por considerarse una opcién mas
natural.

En Uruguay, como ya se menciond, el mayor problema lo plantea la cotorra (Myiop-
sitta monachus), mostrada en la figura a), también conocida como cotorra argen-
tina y que se considera una plaga desde 1947. Esta especie se reproduce en nidos
comunitarios, en general a gran altura, como el que se ve en la figura b), y el cui-
dado de los pichones es compartido por los miembros del grupo [11]. Esto representa
una ventaja significativa, debido a que de esta forma se reduce la mortalidad de los
pichones y, por tanto, el niimero de individuos crece en forma sostenida [15].

Histéricamente, el control de la especie se basé en métodos letales mediante el
uso de venenos aplicados directamente a los nidos. Un ejemplo es la técnica de la
grasa, detallada en un manual de la DGSA (Direccién General de Servicios Agricolas,
MGAP) [21], que consistia en untar los nidos con una mezcla de 1 kg de grasa de



Figura 1.2: (a) Myiopsitta monachus (b) Nido comunitario

mineral de litio y 130 cc de Carbofuran, una sustancia toxica clasificada como categoria
1, es decir, altamente peligrosa, la cual solo se consigue con receta profesional [21].

Los operarios, usando una vestimenta protectora, impregnaban con esta mezcla
un cepillo articulado que se unia al extremo de una larga cafia. Luego, trepando a los
arboles o montados a caballo, aplicaban el veneno a cada nido. La figura [[.3] muestra
un extracto de las instrucciones contenidas en el manual. La sustancia téxica debia
manejarse con extremo cuidado, por lo que se incluian instrucciones precisas sobre
cémo lavar la ropa y limpiar las herramientas utilizadas luego de completar la tarea.
Se advertia, ademads, no lavar nada en rios o arroyos. De mas estd decir que era un
método poco amigable con el ambiente.

Figura 1.3: Extracto del manual de la DGSA (Direccién General de Servicios Agricolas) [21], que
instruia sobre como aplicar el veneno a los nidos de cotorras.

Esta practica se termina abandonando hacia el ano 2002, en favor de técnicas de
proteccion de cultivos, como repelentes visuales y acusticos, redes y mecanismos para
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disminuir la disponibilidad de alimento o lugares de reproduccién [51].

Desde el decreto 343 de 2002, y el acuerdo INTA-DGSA, se investigan técnicas de
control de reproduccién utilizando aceite mineral, que tiene un bajo impacto ambiental.
Con este objetivo, en 2009, técnicos uruguayos visitaron el National WildLife Research
Center (NWRC) para evaluar la posibilidad de una transferencia tecnolégica sobre
algunos métodos contraceptivos, habiendo observado los buenos resultados obtenidos
en Estados Unidos.

El método de control poblacional mediante el uso de aceite mineral consiste en
aplicar el aceite sobre los nidos cuando las cotorras estdn incubando (noviembre).
Esto reduce la tasa de eclosion de los huevos debido a que el aceite bloquea los poros
del huevo, causando la muerte del embrién por asfixia. A diferencia del veneno, este
es un método no téxico y amigable con el ambiente |20].

Finalmente, los drones y vehiculos aéreos no tripulados en general, se utilizan cada
vez con mas frecuencia en la agricultura para realizar recuentos de cultivos, identificar
4reas con posible presencia de enfermedades o insectos y evaluar el terreno antes de la
siembra [60].

También se estd explorando la viabilidad de utilizarlos para proteger cultivos de
aves plaga [8,9,/76l/78l[80]. A diferencia de otros métodos, las aves no pueden anticipar
cuando ni dénde aparecerd un dron, y como la mayoria no ha estado expuesta a drones
previamente, es méas probable que estos sean identificados como depredadores. Otra
ventaja importante es que a los drones se les puede dotar de elementos visuales y
auditivos que refuercen la amenaza percibida por las aves y que a la vez eviten la
habituacién [60].

El uso de drones no es, por supuesto, una solucién definitiva ni perfecta al proble-
ma de las aves plaga, aunque si puede contribuir en forma indirecta a la reduccién de
su poblacién al restringir el acceso a las fuentes de alimento. El problema del control
poblacional, sin embargo, requiere combinar el método de disuasién con otros mecanis-
mos, como el control reproductivo, ademas de la implementacién de politicas publicas
adecuadas.

Aun asi, estos vehiculos tienen un gran potencial de aportar valor al sector agricola
uruguayo en general, y al problema de la proteccién de cultivos en particular. Por esta
razén, es que el presente trabajo se enfoca en explorar el uso de un dron auténomo
para abordar dicho problema. Con este objetivo, primero se estudia un posible modelo
de simulacién de individuos que exhiben una conducta de grupo, y luego se desarrollan
algoritmos de control, basados en heuristicas y aprendizaje por recompensas, para guiar
un dron que expulse una bandada de aves simuladas de un espacio aéreo determinado.

En este sentido, se propone la siguiente hoja de ruta para los préximos capitulos:

= Capitulo 2: Antecedentes de los trabajos relacionados al problema planteado.

= Capitulo 3: Se aborda el modelado del dron asi como también el de una bandada
de aves genérica.

= Capitulo 4: Se desarrolla una heuristica para la resolucién del problema.

= Capitulo 5: Se estudia la alternativa de aplicar Aprendizaje por Recompensas,
o RL (Reinforcement Learning) al problema.

= Capitulo 6: Se explora la combinacién de RL con la heuristica presentada en el
capitulo 4.

= Capitulo 7: Aqui se trasladan los algoritmos desarrollados en los capitulos previos
a un entorno de simulacién Gazebo, controlado a través de ROS2.

= Capitulo 8: Se presentan los resultados de una serie de experimentos, junto con
un analisis de sensibilidad de 4 variables de interés.

= Capitulo 9: Conclusiones y trabajos a futuro.



Capitulo 2

Antecedentes

2.1. Comportamiento de las aves

La utilizacién de un vehiculo aéreo no tripulado (UAV), o dron, para resolver
el problema de la proteccién de cultivos, pretende emular un mecanismo natural de
disuasién: el depredador. En este sentido, se han realizado varios estudios orientados a
evaluar la amenaza percibida por las aves ante la presencia de este tipo de vehiculos.

Para que los UAV’s se conviertan en depredadores verdaderamente efectivos, es
necesario incorporar elementos del comportamiento de las aves en su disefio. El objetivo
es identificar los factores desencadenantes que hacen que las aves adquieran respuestas
evasivas a largo plazo contra los depredadores [80].

El comportamiento de las aves en presencia de un depredador se ha estudiado ex-
tensamente en el campo de la etologia [16l[17}[33]. La mayoria de los estudios sobre este
tema buscan comprender los procesos mentales que provocan la respuesta del individuo
ante la presencia de un depredador, pero rara vez abordan la problematica de la pro-
teccién de cultivos. Sin embargo, estos estudios proporcionan valiosos conocimientos
que ayudan a comprender cémo un UAV puede ser percibido como una amenaza.

La respuesta tipica de las aves frente a un depredador es la llamada de alarma
o auxilio. La primera alerta al resto del grupo sobre la presencia de una amenaza,
mientras que la segunda es producida por un individuo que ha sido atrapado. Existe
evidencia de que las vocalizaciones de alerta o auxilio emitidas por una especie resultan
reconocidas por otras especies, debido a un fenémeno de evolucién convergente que
hace que estas vocalizaciones resulten similares entre si [47,/48L|68},71].

Sin embargo, y como ya se mencioné en el capitulo anterior, el uso de estas senales
acusticas en forma aislada no resulta efectivo en el mediano plazo debido a que las aves
acaban por habituarse a ellas. La evidencia empirica muestra que las vocalizaciones
de alarma o auxilio son mucho mas efectivas y su efecto es mas duradero, si se las
combina con otros estimulos que transmitan amenaza [34).

Con este objetivo, en el articulo [80] Wang y colaboradores presentan el resultado
de una serie de experimentos realizados en varios vinedos australianos, en donde una
de las especies objetivo era el cuervo australiano (Corvus coronoides). Alli se utilizé
el hexacdptero mostrado en la figura [2.I] un tipo de vehiculo que tiene ventajas con
respecto a los drones de ala fija, debido a que pueden ejecutar maniobras aéreas en
espacios mas reducidos. Por otro lado, los drones de ala fija requieren operar en alturas
mayores y en condiciones climdticas mds restrictivas [38].

Al dron se lo equipé con un parlante que emitia diferentes vocalizaciones de alarma
y auxilio, las cuales se reproducian en forma ciclica. Adicionalmente, y de acuerdo
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con los resultados de las investigaciones en comportamiento de las aves, se reforzo el
estimulo de amenaza afadiendo un elemento mas de disuasion: se instald, en la parte
inferior del vehiculo, un cuervo disecado orientado hacia abajo y con las alas abiertas,
emulando haber sido atrapado por el depredador.

Figura 2.1: Dron con taxidermia utilizado en [80]

Figura 2.2: Pruebas en vifiedos australianos. Dos bandadas huyen ante la presencia del dron. (a)
Bandada de 100 cuervos aproximadamente. (b) Bandada de 50 cacatiias aproximadamente.

El vehiculo era operado manualmente durante un tiempo maximo de 10 minutos,
hasta que la bateria se agotara o hasta que las aves fueran expulsadas del vifiedo. El
operador simplemente dirigia el vehiculo hacia el centro de la bandada simulando una
persecucién. La figura muestra el dron ahuyentando una bandada de cuervos (a)
y un grupo de cacatias (b).

Las principales variables observadas fueron: el radio de influencia del dron, la
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duraciéon de dicha influencia y su efectividad. El radio de influencia se determind
midiendo la distancia del dron a las aves en el momento en que se observé una reaccién
por parte de éstas. La duracion de la influencia es el tiempo que tardaron las aves en
volver a la zona, y la efectividad se refiere al niimero de aves presentes antes y después
de haber volado el dron.

Con respecto al radio de influencia, los resultados muestran una importante va-
riacién segun la especie de ave, el tamafio de la bandada y la hora del dia en que se
efectiia el experimento, pero en todos los casos, la distancia medida nunca fue menor
a 50 metros.

En cuanto a la efectividad, el dron logra expulsar el 100 % de las aves de las zonas
sobre las que vuela. Una vez alejadas de la influencia del dron, las aves se asientan a
unos 450 metros de distancia, aproximadamente, y en general tardan al menos 2 horas
en volver a la zona cultivada luego de que el dron ha dejado de operar. Algunos grupos
regresan antes, pero se mantienen al margen de la zona protegida, presumiblemente
debido a que atn perciben una amenaza.

Si bien este estudio de campo muestra resultados prometedores en cuanto a la
viabilidad de los drones como elemento disuasorio, los datos no son suficientes para
determinar el efecto a mediano y largo plazo de esta solucién. Adicionalmente, un
dron operado en forma manual es poco préactico en estos casos, ademés de costoso.
Idealmente, el vehiculo utilizado deberia poder operar en forma auténoma para ser
efectivo.

2.2. Automatizacion del UAV

En ese sentido, el articulo 78], de los mismos autores que el articulo previo [80], in-
tenta abordar la cuestién de la automatizaciéon del UAV. Para lograr esto, sin embargo,
se realizan algunas simplificaciones importantes.

En primer lugar, la bandada se modela como un circulo de radio fijo preestablecido
que circunscribe a todo el grupo de aves. El movimiento de la bandada se reduce
entonces al movimiento del centro de dicho circulo. Lo que se asume aqui es que las
aves toman decisiones en forma colectiva, formando asi un grupo o bandada que se
comporta como una entidad indivisible.

Por otro lado, el area a proteger se asume de dos dimensiones por considerarse que
los cultivos se encuentran en un plano, y que las aves que vuelan méas alla de cierta
altura no representan una amenaza. De esta forma, las aves y el dron se modelan como
objetos bidimensionales, més concretamente, como puntos en el plano. Tanto el estado
del dron Xyayv como el de las aves Xpirq incluye su posicién y su velocidad lineal,
esta ultima representada por la magnitud V' y el dngulo de orientacién W respecto a
un sistema de coordenadas global.

Mediante una red de sensores, tanto en tierra como a bordo del dron, se modela
el area cultivada como una cuadricula o matriz de ocupacién bidimensional, en donde
cada celda contiene la probabilidad de presencia de aves en el area representada por
dicha celda, como se muestra en la figura a). Las celdas mds oscuras indican una
mayor probabilidad de presencia de aves.

Al mismo tiempo, se mantiene una segunda matriz de idénticas dimensiones, pero
cada celda de esta matriz simula el «interés» de las aves por dirigirse a ella, mediante
un numero ¢ entre 0 y 1. Inicialmente, todas las celdas son igualmente atractivas, con
un valor nominal ¢ = 0.9, pero cuando el dron pasa sobre ellas, su valor de interés 4
cae a cero, indicando que ninguna ave se sentird atraida hacia ella, al menos por un
tiempo.

La influencia del dron decae con la distancia, por lo que el valor ¢ de las celdas
aumenta gradualmente a medida que ésta se encuentra mas alejada del dron, como
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(a) (b)

Figura 2.3: (a) Matriz de ocupacién (b) Matriz de interés. El paso del dron reduce temporalmente
el valor 7 tanto de las celdas visitadas como de las celdas adyacentes que se encuentran dentro de
cierto radio de influencia.

muestra la figura 2.3(b), en donde las celdas més claras (menor valor 4) son las que
estan alrededor de la trayectoria del vehiculo.

Por otro lado, el valor i de una celda vuelve gradualmente a su valor nominal luego
de que el dron haya pasado por ella. Esto permite modelar la transitoriedad del efecto
disuasorio que tiene la presencia de un depredador.

Con estos elementos, se construye un algoritmo que en cada paso selecciona una
celda objetivo a la cual dirigir el dron (waypoint), una vez detectada la presencia de
intrusos. Esta seleccién se basa en la optimizacién de una funcién que pondera costos
y beneficios, y cuyos componentes son:

= Distancia Euclidiana entre las coordenadas del dron y el centro de la celda
candidata.

= Cambio de orientacién ¥ que debe realizar el dron para dirigirse a la celda
candidata.

= Probabilidad de presencia de aves en la celda candidata.

Optimizar esta funcién involucra 3 objetivos simultdneos: encontrar la celda mas
cercana al dron, que tenga la mayor probabilidad de contener aves y que implique
una menor variaciéon en el dngulo de giro para dirigirse hacia ella. La celda objetivo
resultante se ubica, en general, sobre el circulo que circunscribe a la bandada.

Cuando el dron avanza y comienza a acercarse a la celda donde se encuentra el
centro de la bandada, el interés ¢ de dicha celda comienza a reducirse. Cuando cae por
debajo de cierto umbral, la bandada se desplaza a una celda adyacente con un mayor
valor de i. Como el dron reduce el valor i de las celdas frontales a él a medida que
avanza, la bandada tiende a desplazarse en direccién opuesta al dron, hacia celdas que
resulten mas atractivas.

Esta dindmica se muestra en la figura 2.4] En el instante inicial ¢ = 0, la celda
en donde se encuentra la bandada tiene un valor nominal de interés i = 0.9. Por su
parte, la celda ocupada por el dron tiene un valor i = 0. La escala de grises muestra
la variacion del valor i de las celdas adyacentes al dron.

Cuando el dron avanza y se aproxima a la bandada, la celda ocupada por ésta se
vuelve cada vez menos atractiva. En ¢ = 10, el valor ¢ de esta celda cae hasta 0.7, el
umbral minimo necesario para que la bandada permanezca inmévil. A partir de ese
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instante, la bandada comienza a desplazarse, buscando una celda adyacente con mayor
valor i. En ¢t = 20 y t = 30, la bandada se dirige hacia la celda target, alejandose del
dron en direccién opuesta.

Figura 2.4: Comportamiento evasivo de la bandada ante la presencia del dron. (a) La bandada
permanece inmévil mientras ocupa una celda con interés nominal i = 0.9. (b) La celda ocupada
por la bandada alcanza el umbral minimo de interés, i = 0.7. (c) y (d) la bandada se desplaza
hacia la celda marcada como target.

Las simulaciones de este algoritmo muestran que es un método efectivo para ex-
pulsar a las aves, al menos con el modelo simplificado de bandada utilizado, y los
resultados parecen ajustarse a las observaciones experimentales registradas en el estu-
dio de campo previo [80]. De todas formas, los autores sugieren validar los resultados
con drones y aves reales.

En [76], Wang y colaboradores extienden las ideas del trabajo previo. Afiaden nue-
vos componentes a la funcién de costos para incorporar informacién sobre la direccién
de movimiento de la bandada, asi como también un modelo para estimar el consumo
de energia realizado por las aves, que depende de la especie, su velocidad media de
desplazamiento, la distancia entre la fuente de alimentos y los nidos, etc. Se explora
también la opcién de utilizar multiples drones simultdneamente y un posible mecanis-
mo de coordinacién de los mismos. Nuevamente, se realizan experimentos simulados
con resultados positivos, los cuales se recomiendan contrastar con pruebas reales.

Por su parte, en |9] finalmente se realizan experimentos reales con un dron auténo-
mo, aunque la estrategia utilizada es muy diferente a lo visto hasta ahora. En este
caso, el dron (real) estd programado para ejecutar dos misiones diferentes: intercep-
tar y patrullar. La primera misién se refiere a interceptar un ave (o bandada) que se
aproxime por un sector externo al campo cultivado. La idea es salir al encuentro del
intruso antes de que logre penetrar el perimetro protegido. Por otro lado, la misién de
patrullaje se refiere a ejecutar trayectorias predefinidas sobre el campo para ahuyentar
aves que ya se encuentren en él. La figura [2.5] ilustra esta idea.

11
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Figura 2.5: Intercepcidn y patrullaje |9]. La linea punteada indica el 4rea de operacién del dron. La
mision de intercepcidn se ejecuta fuera de los limites del campo, para evitar que las aves ingresen
al predio protegido. Los puntos A, B, C, D, E, F y O indican los waypoints que determinan la ruta
seguida por el dron durante las misiones de patrullaje.

Partiendo desde su base, punto O, el dron es activado cuando los sensores detec-
tan aves aproximarse al campo por el borde exterior. El dron es entonces desplegado
y enviado a las coordenadas identificadas por los sensores. Una vez alli, ejecuta un
movimiento oscilatorio de izquierda a derecha, hasta ahuyentar a los intrusos. Por
otro lado, la misién de patrullaje consiste en recorrer el campo siguiendo los puntos
OABCDEF. Esta mision se ejecuta en forma regular, siempre y cuando no se detecten
intrusos que activen la misién de intercepcion.

Para la deteccion de las aves, se utiliza una cdmara estereoscépica fija, que apunta
hacia el exterior del campo. Este tipo de cdmaras cuenta con dos lentes que permiten
capturar dos imédgenes simultaneas ligeramente diferentes. Mediante software especia-
lizado, estas imagenes se procesan para obtener una nube de puntos que constituyen
un mapa tridimensional del entorno. De esta forma, se pueden estimar distancias y
coordenadas de los objetos fotografiados |73].

El reconocimiento de las aves en movimiento se basa en un trabajo previo de
los mismos autores, en donde combinan técnicas de super-resolucién con aprendizaje
profundo, como redes convolucionales, que les permitieron obtener una precisién de
hasta 90 % en la clasificacién de las imédgenes [8]. Cabe mencionar que la deteccién
de aves no aplica al interior del campo cultivado. Alli, el dron navega a «ciegas», en
el sentido de que solo ejecuta trayectorias preprogramadas que no dependen de la
presencia ni la posicién de posibles intrusos. Estas trayectorias se construyen con una
secuencia de waypoints que es controlada desde tierra por la GCWS (Ground Control
WorkStation).

Adicionalmente, se afiadieron sefiales auditivas con llamadas de auxilio y de alarma,
como sugiere la literatura mencionada con anterioridad. Estas sefiales se emitian tanto
desde el dron como desde tierra, a través de parlantes fijos colocados en el perimetro
del campo cultivado.

Otro elemento interesante fue la inclusién de movimientos aleatorios de corta du-
racién (2 a 3 segundos) en las misiones de patrullaje, como ser giros de 360 grados,
cambios subitos de altitud o vuelo estacionario. Su objetivo era evitar que las aves se
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habituaran a las trayectorias preprogramadas.

Los experimentos realizados se enfocaron en medir la confiabilidad de todo el siste-
ma para poder ejecutar las misiones, y no tanto en su eficacia para ahuyentar intrusos.
En ese sentido, se verificé la capacidad de procesar y reconocer aves en tiempo real a
razén de 30 fps, lo cual se evalué como satisfactorio.

Por otro lado, se midié la capacidad del dron para ejecutar y completar las trayec-
torias definidas por la GCWS. En este apartado, se alcanz6 una tasa de éxito superior
al 90 %. Sin embargo, se constataron problemas de precisién en el cdlculo de coor-
denadas 3D que se encontraban a mas de 5 metros de distancia. Esto fue debido,
principalmente, a que el sistema no contaba con GPS. Adicionalmente, en algunos ex-
perimentos, el dron no pudo volver a su base debido a rafagas de viento que superaban
su tolerancia de operacion.

Los articulos mencionados hasta ahora ( [81/9,/38}|76/78//80,/80]) enfocan su atencién
en las estrategias de disuasién, ya sea mediante estimulos visuales o actsticos, asi
como también en el plan de vuelo del vehiculo aéreo. Sin embargo, simplifican en gran
medida el modelo de la bandada de aves al representarla como un circulo de radio fijo
que se desplaza en un plano. Esto puede dar lugar a resultados distorsionados que se
alejan de la realidad. Si bien afiade complejidad, contar con un modelo de agrupaciéon
o agregacién de individuos resulta fundamental a la hora de evaluar posibles soluciones
al problema de la disuasién de aves.

2.3. Modelado de la bandada

La formacién de bandadas es un tipo de comportamiento animal colectivo obser-
vado en las aves, fuertemente influenciado por la relacién depredador-presa. Estudios
empiricos han demostrado que las bandadas son mas grandes, se mantienen durante
maés tiempo y muestran mayor actividad y vigilancia, cuando estan en estado de alerta
ante la posible presencia de depredadores [37]. Comportamientos similares se observan
en otras especies, como peces, mamiferos o insectos.

Uno de los pioneros en la modelizacién de estos comportamientos fue Craig Rey-
nolds, quien en 1987 publica el articulo «Flocks, herds, and schools: a distributed beha-
vioral model» |58].

Figura 2.6: Fotograma de la simulacién original de Reynolds en 1987. La bandada simulada se
divide para sortear el obstaculo cilindrico.

En él, Reynolds define tres comportamientos bésico{l que exhibe cada uno de los
individuos que forman parte de una bandada: separacién, cohesién y alineamiento. La

IEstos comportamientos se describen en detalle en el capitulo siguiente
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separacién y la cohesién determinan la forma en que las aves se repelen y se atraen entre
si, respectivamente. El alineamiento, por su parte, determina cémo cada individuo
tiende a seguir la direccién de movimiento promedio que exhiben sus vecinos mas
cercanos. Estos tres comportamientos basicos dan lugar a una conducta emergente
de todo el grupo que resulta ser lo que observamos como bandada [46]. La figura [2.0]
muestra un fotograma de la simulacién original de 1987, en donde un grupo de aves
sintéticas o boids, como los llama Reynolds, interactiia con una serie de obstéculos.

Si bien existen discrepancias entre la biologia computacional y observacional, el mo-
delo de Reynolds sigue siendo la base de los modelos desarrollados con posterioridad,
los cuales buscan resolver algunas de estas discrepancias. Por ejemplo, en el articulo
«Self-organized aerial displays of thousands of starlings: a model» [36] de Hildenbrandt
y colegas, se combina el modelo original de Reynolds con un modelo aerodindmico de
ala fija que describe el desplazamiento de las aves, considerando elementos como re-
sistencia del aire, gravedad y sustentacién de las alas. La figura 2.7 compara en forma
esquematica ambos modelos. Aqui, los componentes del modelo de Reynolds se de-
nominan «fuerzas sociales», las que luego se suman a las fuerzas aerodinamicas para
obtener la velocidad neta del ave.

Figura 2.7: Modelos de Reynolds y Hildenbrandt. Imagen tomada de [37].

Por otro lado, en el articulo «Flock2: A model for orientation-based social floc-
king» |37], Hoetzlein amplia el modelo de Reynolds afiadiendo el comportamiento de
bounding o proteccion periférica, observado en la naturaleza, que aplica a las aves que
se encuentran en la periferia de la bandada. Estas, al quedar aisladas del resto, activan
un comportamiento de proteccién por el cual tienden a agregarse, volando hacia el cen-
tro de masa del grupo. Esto hace que la bandada adquiera una forma mas compacta
y ovalada, lo cual se corresponde mejor con lo observado en aves reales.

Otra diferencia importante con respecto a los trabajos previos es que utiliza los
comportamientos sociales (Reynolds 4+ bounding) solamente para determinar una di-
reccién de desplazamiento deseada, y no para calcular directamente la velocidad neta
del ave. Esta direcciéon deseada, expresada como una cuaterna @, es luego usada por
el modelo aerodindmico, el cual se encarga de calcular la velocidad neta del ave. La
figura [2.8) muestra un esquema del modelo de Hoetzlein.

Cabe mencionar que, ademés de estos trabajos, hay otros estudios sobre un pro-
blema no relacionado con la disuasién de aves o el modelado de bandadas, pero que
involucra conceptos muy similares [69}/85]. Se trata del problema del perro pastor y el
rebafio de ovejas, en donde el perro debe mantener el rebano unido y, a la vez, dirigirlo
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Figura 2.8: Modelo de Hoetzlein. Los componentes sociales solo se utilizan para determinar una
direccion de desplazamiento deseada. Esta es luego utilizada por el modelo aerodinamico para
calcular la velocidad efectiva del ave. Imagen tomada de [37].

hacia una posiciéon objetivo predeterminada.

2.4. Rebano de ovejas y perro pastor

El modelado del rebaiio de ovejas suele basarse en alguna variante del modelo de
Reynolds, mientras que el perro pastor equivale al depredador o al vehiculo aéreo en el
caso de la disuasién de aves. En este sentido, se destacan los siguientes dos articulos:

= «Solving the shepherding problem: heuristics for herding autonomous, interac-
ting agents» 69|

» «Learning to Herd Agents Amongst Obstacles: Training Robust Shepherding
Behaviors using Deep Reinforcement Learning» [85)

El primer trabajo resuelve el problema con una heuristica sencilla, mostrada en
la figura [2.9] en la que el perro pastor exhibe dos comportamientos bien definidos:
conduccién y agrupacién.

Conducir

U - Perro
4 ~® Ppastor

a ' . Agrupar

Objetivo

Figura 2.9: Conduccién y agrupacién

La conduccién consiste en dirigir el perro pastor hacia el punto C ubicado detras
del rebaiio, en la direccién definida por el punto objetivo y el centro de masa del grupo,
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punto C'M. La idea es que cuando el perro se aproxima al punto C, el rebafio se aleja
de él moviéndose en la direccién opuesta, es decir, hacia el objetivo.

Cuando alguno de los individuos se aleja del punto C'M mas alla de cierto umbral
predefinido, el perro pastor activa el comportamiento de agrupacién, que consiste en
dirigirse al punto A ubicado delante del individuo que se ha escapado, con el objetivo
de llevarlo de nuevo hacia el grupo.

Estos dos comportamientos se suceden en forma alternada, dando como resultado
el objetivo buscado: desplazar gradualmente el rebafio hasta el punto objetivo previa-
mente determinado, sin dispersarlo. La figura [2.10| muestra la trayectoria generada en
una simulacién.

Figura 2.10: Trayectoria generada por los comportamientos de conduccién (driving) y agrupacién
(collecting) [69]

El segundo trabajo [85] utiliza una estrategia muy diferente para resolver el mis-
mo problema: aprendizaje por recompensas o RL (Reinforcement Learning). Aqui el
problema planteado es bastante méas complejo: contando con un espacio observable li-
mitado, se pretende dirigir el rebafio a través de un area con obstaculos hasta alcanzar
un punto objetivo predeterminado, como muestra la figura [2:11]

La dindmica del rebaiio se modela con los comportamientos de Reynolds, a los que
se anaden el comportamiento de huida ante la presencia del perro pastor, asi como
también la evasién de obstaculos.

Por su parte, el agente (perro pastor) solo tiene visibilidad del entorno local més
préximo a su alrededor, lo que define el espacio observable en cuyo centro se encuentra
el agente.

El algoritmo funciona en dos etapas. Primero, mediante el uso de un roadmap
probabilistico [41], se calcula una trayectoria deseada desde la posicién actual del
agente hasta el punto objetivo final. Esta trayectoria se va actualizando en cada paso
a medida que el agente avanza y observa nuevos obsticulos.

A continuacién, se calcula la interseccién de esta trayectoria con el espacio ob-
servable, lo que determina un objetivo intermedio (sub goal), el cual es usado como
entrada por el algoritmo de RL.

Valiéndose de una red neuronal convolucional, el algoritmo de RL procesa, en cada
paso, una secuencia de imagenes del espacio observable para determinar la siguiente
accion que debe realizar el agente. Cabe aclarar que el procesamiento de una secuencia
de imagenes en lugar de una a la vez es necesario para brindar a la red informacién
sobre la velocidad del agente y el rebano.

Para la recompensa, se mide el desplazamiento que realiza el centro de la bandada
y se asigna una recompensa al agente si dicho centro se acerca al objetivo intermedio, o
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Figura 2.11: Espacio global (imagen izquierda) y espacio observable (imagen derecha) en el pro-
blema del perro pastor |85|. El perro cuenta con un espacio observable limitado por el cuadrado
azul (imagen izquierda), en donde puede detectar parte de los obstaculos y parte del rebafio de
ovejas. En el limite de este espacio observable, se establece un objetivo local (sub goal) hacia el
cual se debe dirigir el rebafio. Este objetivo local se actualiza a medida que el perro avanza hacia
el objetivo global (final goal).

una penalizacién en caso contrario. Adicionalmente, hay penalizaciones por colisionar
con los obstéaculos.

En los experimentos realizados, los autores comparan el rendimiento de este algo-
ritmo con la heuristica de conduccién y agrupacién, tomando como medida el tiempo
requerido para alcanzar el objetivo.

El algoritmo basado en RL muestra ser superior a la heuristica, pero solo cuando
el rebafio es muy pequeinio: de 4 individuos o menos. Para tamanos més grandes, el
algoritmo basado en RL no logra resolver el problema, mientras que la heuristica puede
manejar grupos con cientos de individuos. Los autores sugieren, como trabajo a futuro,
combinar la heuristica y las técnicas de RL, con el objetivo de desarrollar un algoritmo
hibrido y lograr asi un rendimiento superior a las dos opciones por separado.

Como observacién final, cabe mencionar que el relevamiento de los articulos des-
critos en este capitulo ha contribuido en gran medida a las ideas que se utilizaron en
el presente trabajo y que se desarrollan en los siguientes capitulos. Entre esas ideas,
destacamos la modelizacién tanto de la bandada como del area cultivada a proteger,
el uso de posibles heuristicas y la opcién de aplicar aprendizaje por recompensas para
resolver el problema de la disuasién de aves.
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Capitulo 3

Modelado

El problema a resolver involucra el modelado de tres elementos basicos:

= Espacio aéreo a proteger
= Vehiculo aéreo o dron

= Bandada

Las siguientes secciones detallan cada elemento.

3.1. Espacio aéreo

El espacio aéreo a proteger se modela como una cuadricula tridimensional de di-
mensiones NyxNyxN, celdas, como se muestra en la figura (a). La base de la
cuadricula, paralela al plano XY, representa el area cultivada a proteger, y a partir
de alli hasta una altura méxima de N, celdas. A su vez, cada celda es un prisma
rectangular de dimensiones LoxLyxL., por lo que el espacio aéreo tiene en su base
un area cultivada rectangular de largo L = N,L, y ancho A = NyL,, y una altura
H=N.L..

(a) (b)

Figura 3.1: (a) Cuadricula (b) Celdas ocupadas

Se asume la presencia de una red de sensores (cdmaras, micréfonos, radares, etc.),
tanto en tierra como a bordo del dron, que permite determinar qué celdas se encuentran
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ocupadas por una o mas aves en un instante dado. Dicha matriz es el producto de
algoritmos de reconocimiento de aves o bandadas, y no contiene informacién sobre
obstaculos. Esta informacién, que si bien es recabada por la misma red sensorial, es
almacenada en otras estructuras y procesada por médulos especializados, como, por
ejemplo, el algoritmo de avoidance presentado en el capitulo [

A partir de la informacién sensada se construye, en el instante ¢, una matriz de
ocupacién binaria M; € [0, 1)V=*Nv*N= tal que M;[i,j,k] = 1 si se detecta al menos
un ave en la celda [4, j, k], y 0 en caso contrario, siendo i =0..N; — 1, j =0.Ny — 1y
k =0..N. — 1. La figura (b) muestra una instancia de la matriz en donde solo se
visualizan las celdas ocupadas.

Si tomamos un sistema de coordenadas cartesianas xyz, segin la figura a),
la celda [i, 7, k] queda definida como el conjunto de puntos p € R? contenidos en un
prisma rectangular, tal que:

[i,5,k] = {p = (2,y,2) €R® [iLs <z — w0 < (i + 1) Ls,
JLy <y —yo < (j+1)Lya
kL, <z—2z<(k+1)L.}

siendo (zo, Yo, z0) el origen de la grilla. El centro Cijx = (xs,y;,2k) de la celda
[, 7, k] se construye como:

Ti = (Z + 0‘5)[/% + xo
Yi = (J +0.5)Ly + yo
2k = (k + 0.5)Lz + 20

A su vez, dado el punto p = (x,y, 2) € R3, el mismo pertenece a la celda [4, 7, k] si

y solo si:
. _ T — o Y — Yo )
[i,7,k] = |:fl007" ( I ) , floor ( T ) , floor (7Lz >:|

3.2. Dron

Para reducir la complejidad y el costo computacional de simular el dron, especial-
mente al utilizar algoritmos de Reinforcement Learning, se decide restringir la capa-
cidad de movimiento del vehiculo a solo dos componentes: velocidad horizontal hacia
adelante (positiva o cero) y velocidad vertical (positiva o negativa). Estas velocidades
se expresan en un sistema de coordenadas x’'y’z’ local al dron, como muestra la figura
El plano local 'y’ es siempre paralelo al plano global zy y el eje local 2’ es siempre
paralelo al eje global z.

La velocidad frontal se expresa en el eje 2’ con el valor v, > 0 (no puede retroceder)
mientras que el desplazamiento lateral es nulo con velocidad v, = 0 y la velocidad
vertical v,/ es tanto positiva como negativa.

Adicionalmente, se define la orientacién 6 del vehiculo medida con respecto al
sistema de coordenadas global, siendo § = 0 la orientacién que coincide con el eje x
global positivo.

La variacién de 0 se denota como la velocidad angular w (yaw) y se descarta el
modelado de la rotacién alrededor de los restantes ejes (pitch y roll).

La dindmica del dron se basa en la idea planteada en [81], en donde se establecen
cotas de velocidad y aceleracién. En este sentido, se definen las siguientes restricciones
sobre el dron:

= Velocidad frontal: v,/ € [0, V4]
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3.2. Dron

Figura 3.2: Representacion del dron

= Velocidad lateral: v,s =0

» Velocidad vertical: v, € [-V}, V%]

= Velocidad angular con respecto a z’: w € [—-W, W]
= Velocidad angular con respecto a x’: w, =0

= Velocidad angular con respecto a y': wy, =0

s Aceleracién frontal: v, € [— A, Ay

= Aceleracion vertical: v,, € [—A., A.]

= Aceleracion angular: w € [—Aw7 Aw}

Es importante aclarar que este es un dron ideal en donde no se modelan fuerzas
como gravedad, resistencia del aire o sustentacién de los rotores. Esto significa que,
cuando se envie un comando de velocidad, el dron se moverd exactamente a la veloci-
dad indicada, siempre y cuando no se viole ninguna de las restricciones previamente
detalladas.

Puede existir, por tanto, una diferencia significativa entre la respuesta del dron
modelado y la respuesta de un dron real. Esta diferencia también se observara al hacer
la comparacién con modelos mas realistas utilizados en entornos de simulacién como
G’azebcﬂ En el capitulo [7] se aborda esta cuestién cuando se apliquen los algoritmos
desarrollados a un dron modelado en Gazebo y controlado a través de ROS2.

3.2.1. Calculo de posicion

Si en el instante de tiempo ¢, la posicién del dron es z(t),y(t), z(t), entonces el
estado completo del dron queda determinado por la tupla:

sd(t) = [1:7 Y, z, 97 Vgl y Uzt w]\t:t

Para obtener la posicién del dron en el siguiente instante de tiempo ¢ + At, primero
se calcula z(t + At) e y(t + At) aplicando una rotacién paralela al plano xy determi-
nada por la velocidad angular w y la velocidad frontal v/, para luego, mediante una
traslacion, obtener z(t + At). A continuacién se detallan los pasos.

En primer lugar, se calcula un radio de giro r; alrededor de un punto imaginario
Ct = (¢z,¢y)|,_,, cOMo muestra la ﬁgura en donde:

1Ver apéndice
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Capitulo 3. Modelado

Vg (t)
w(t)

Tt =

0(t + At) = 0(t) + w(t) At
2 (t) = x(t) + resen[0(t + At)]
cy(t) = y(t) — recos[0(t + At)]

2]

Figura 3.3: Calculo de posicién del dron en el instante ¢ + At

A continuacién, se aplica una rotacién paralela al plano zy, con centro C(t) y
angulo w(t)At:
z(t+ At) = ca(t) + [2(t) — ca(t)]cos(wAL) — [y(t) — cy(t)]sen(wAt)
y(t + At) = ¢y (t) + [z(t) — ca(t)]sen(wAt) + [y(t) — ¢y (t)]cos(wAt)

Para evitar problemas numeéricos, en la implementacién se verifica si w(t) = 0, en
cuyo caso se considera un desplazamiento rectilineo con velocidad v, (t).

Finalmente, la componente vertical de la posicién en el instante ¢ + At se obtiene
como:

z(t+ At) = z(t) + v/ (L)AL

3.2.2. Cambios de velocidad

Cualquier cambio en la velocidad lineal v, que se imponga en el instante ¢t + At,
estard sujeto a las restricciones de aceleracion previamente estipuladas:

o(t + AL —vu(t) _

—A At =

IN

Con lo cual, el nuevo valor de velocidad v(t + At) se truncara dentro del intervalo:

22



3.3. Bandada

Ve (1) — Ay At < vt + At) < v (t) + Ay At

Incorporando las cotas de velocidad minima y maxima, el intervalo resulta ser:

méx(0, vy () — Ay At) < v(t + At) < min(Vy, vy (8) + AvAt)

Aplicando restricciones anédlogas a las velocidades v, y w se obtiene que:

max (0, v,/ (t) — AzAt) < v,/ (t+ At) < min(Vz, v,/ (t) + AL At)
méx(0, w(t) — A At) < w(t + At) < min(W, w(t) + A, At)

3.3. Bandada

La simulacién de la bandada se basa en el modelo de Reynolds [58], introducido en
el capitulo[2] el cual es ampliamente utilizado por la comunidad académica. El elemento
béasico del modelo es el boid, o ave virtual, que exhibe una serie de comportamientos
reactivos simples, en respuesta a la presencia de otros boids o de un depredador,
representado en este caso por el vehiculo aéreo.

La interaccién de estos comportamientos da como resultado una conducta emer-
gente que pretende asemejarse a una bandada real de aves. El modelo de boids utilizado
en este trabajo se basa en una variante del modelo de Reynolds presentada en [76], la
cual simplifica los cdlculos del modelo original.

Los boids se definen como un punto (o particula) en el espacio. Cada uno estd
sometido a una serie de fuerzas que determinan una direccién de movimiento neta.
Una vez establecida esa direccién, el boid se desplaza a una velocidad predeterminada.

Formalmente cada boid se representa, en el instante ¢, como el vector Ez(t) € R3,
coni=1,2,.., N. En cada instante de la simulacién se calcula un vector de direccién
ﬁz(t) que indica hacia dénde debe desplazarse el i-ésimo boid. La nueva posicion del
boid en el instante de tiempo t + At es entonces:

bi(t + At) = bi(t) + vy ALH, ()
siendo v, la velocidad de desplazamiento del boid. Se definen dos valores posibles:
una velocidad de huida v, cuando el boid detecta la presencia de un depredador, y
una velocidad normal v,,, cuando el boid se encuentra buscando alimento. Se asume
Vp > Un.
El célculo de P_I'Z(t) se realiza en base a 7 comportamientos bésicos:

= Movimiento aleatorio

= Separacién

= Cohesién

= Alineamiento

= Atraccién a fuente de comida

» Proteccién periférica (bounding)

= Evasién del depredador

3.3.1. Movimiento aleatorio

Ante la ausencia de depredadores, el boid permanece estacionario y posado en
un arbol alimentdndose. Sin embargo, mientras realiza esta actividad, el boid puede
efectuar pequenos desplazamientos de un arbol a otro.

Dado el i-ésimo boid en el instante ¢, se modela este desplazamiento como un vector
aleatorio €;(t) ~ N (0, #2), siendo &% = (02, 05, o)y 0 el vector nulo de R®.
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3.3.2. Separacion

La separacién estd determinada por la fuerza de repulsién ejercida sobre un boid
por parte de sus boids vecinos, dentro de un radio de influencia predeterminado. Dado
el boid b;(t), se considera el conjunto de boids vecinos N, (i,t) que se encuentran a
una distancia maxima r, del mismo:

-

NT‘b (ivt) = {gni(j)(t)v ”gl(t) - bni(j)(t)H <7, ] =1,2, 7N7«}

El mapeo n;(j) devuelve el j-ésimo vecino del i-ésimo boid, siendo N; el niimero
total de vecinos del i-ésimo boid [?| De este modo, el vector de separacién S;(t) se
define como:

Sv,(t) es la suma normalizada de los vectores diferencia entre el i-ésimo boid y sus
vecinos, dentro del radio r. Este comportamiento previene que los boids colapsen unos
sobre otros. Ver figura[3.4] (a).

3.3.3. Cohesion

En forma similar, la cohesién estd determinada por la fuerza de atraccién Cj(t)
de un boid hacia el centro de masa local de sus vecinos (LC'M;), dentro del radio de
accién 7p:

Jj=N;
b

- 1 N
LOMi(t) = 5= Y B (1)

1
j=1

<.

-

Git) = LCiMi (t) — bi(t)
||LCMi(t) —-b

=

(@)l

Como su nombre lo sugiere, la cohesién mantiene localmente unidos a los boids.
Al igual que en el caso de la separacion, el vector C;(t) estd normalizado. Ver figura

(b).

3.3.4. Alineamiento

El alineamiento hace que un boid tienda a moverse en la direccién promedio en que
se mueven sus vecinos. Si se toma el vector de direccién de cada vecino del i-ésimo boid
en el instante previo t — At, es decir ﬁni(j) (t — At), entonces el vector de alineamiento
de dicho boid queda definido como:

J=N;

o 1 ~

Ait)= 57 [ D2 Huip(t = A1)
j=1

Ver figura [3.4] (c).

2Por simplicidad en la notacién se omite la dependencia con t y
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3.3. Bandada

(a) (b)
(c) (d)
(e) ®

Figura 3.4: (a) Separacién (b) Cohesién (c) Alineamiento (d) Atraccién a la arboles (e) Bounding
o proteccién periférica (f) Evasion

3.3.5. Atracciéon a la fuente de comida

Los tres comportamientos precedentes forman parte del modelo de Reynolds origi-
nal. A dicho modelo se le afiade la atraccién a las fuentes de comida, las que se definen
como una serie de puntos i fijos ubicados en la base del espacio aéreo a proteger, y
que pretenden representar arboles distribuidos sobre el campo. Los boids se sienten
atraidos al arbol més cercano, lo que se representa con el vector F;(t) definido como:

(t)
ol

El término ArgMin;k(ka — bi(t)]]) devuelve el 4rbol #; mas cercano al i-esimo
boid, en el instante ¢. Ver figura d).

N
_bi
= = =
_bi

Ead

I

S
=
=
=
=
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Capitulo 3. Modelado

3.3.6. Proteccion periférica

La proteccién periférica o bounding, es un comportamiento que se ha observado en
la naturaleza [37] y que se activa cuando los individuos se encuentran en la periferia de
la bandada. A medida que éstos comienzan a quedarse aislados del resto, se incrementa
el riesgo de ser presa de los depredadores. En respuesta a esta situacién, los individuos
tienden a moverse hacia el centro de masa de todo el grupo como medida de proteccién.

Para modelar esta reaccién, se establece un umbral B que representa el ntimero
minimo de boids vecinos que debe tener un boid dado para no activar este compor-
tamiento, es decir, N; > B. Una vez activado, se calcula el vector ]?’Z(t) que apunta
hacia el centro de masa CM (t) de la bandada:

0 = 1, (2520 [0 0 ]
B [CM(E) = bi(1)]]

El término (B — N;)/B hace que la magnitud del vector se incremente a medida

que N; disminuye, es decir, a medida que el boid va quedando més aislado. A su vez,

el término indicatriz asegura que el vector sea nulo cuando B < N;. Ver ﬁgura (e).

3.3.7. Evasion del depredador

Finalmente se anade el comportamiento de huida del boid ante la presencia de un
depredador, que en este caso esta representado por el dron. Se define el vector D;(t)
como la diferencia entre la posicién del boid y el dron py(t) = [z(t), y(t), ()]

. bi(t) — palt
Di(t) = 7@_8 —ﬁdEt;H 1B () —Fa(®)ll<ra
El comportamiento sélo se activa si el dron se encuentra a una distancia del boid
menor al umbral r4. Como muestra la figura (f), los boids escapan en forma radial
ante la presencia del depredador.

3.3.8. Desplazamiento neto

La direccién de desplazamiento resultante en el instante t + At se calcula como
la suma ponderada de todos los componentes anteriores, méas un término de inercia
representado por H;(¢):

Hi(t+ At) = wiH; (t) + wsSi (t) + weCi () 4+ wa As (£) + wy F(£)+

wy Pi(t) + waDi(t) + weéi(t)
Hi(t+At) = wi H; (8)+ws Si () +weCi () Fwa Ai () +w  F (£)+wp Py () +wa Dy () +we € (1)
Si se construye la matriz R;: € R¥8 concatenando los vectores de comporta-
miento, tal que R,y = [H; S; C; A; F; P; D; €](t), y el vector de pesos @ =

[Wh, Ws, We, Wa, Wi, Wy, wa, we]”, se puede entonces expresar H;(t + At) en forma ma-
tricial como:

H;(t+ At) = R, v

Se asume w, > wy, es decir, un boid dard prioridad a agregarse con el resto del
grupo en busca de proteccién, frente a la opcién de posarse en el arbol mas cercano
para alimentarse, especialmente si detecta la presencia de un depredador.
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Capitulo 4

Solucion aplicando
heurisitca

Una primera aproximacion a la solucién del problema de la disuasion de aves es
el uso de una heuristica sencilla. Una vez detectada la presencia de aves en el campo,
se activa el dron para que ejecute una serie de maniobras con el fin de expulsarlas del
area protegida.

Segun el modelo de boids presentado previamente, existe una solucién trivial para
el caso en que la bandada se componga de 4 individuos o menos: perseguir el centro
de masa del grupo hasta que este acabe por salirse completamente del campo, co-
mo muestra la figura Esto funciona debido a que la bandada es suficientemente
pequeiia y, al empujarla, se mantiene unida sin que los boids se dispersen.

Figura 4.1: El dron (figura azul) expulsa 4 boids (puntos verdes) dirigiéndose al centro de masa
de la bandada.

El resultado cambia radicalmente cuando la bandada esta compuesta de 5 o méas
boids. Si se dirige el dron hacia el centro, la bandada se dispersa y tiende a formar
multiples bandadas més pequeifias, con lo que el objetivo inicial de expulsar a todos
los boids se vuelve mucho més dificil de alcanzar. La figura ilustra lo que sucede
con una bandada de 20 boids.

La solucién en este caso consiste en combinar dos o mas comportamientos simples
que logren mover la bandada hacia los bordes del campo, pero que al mismo tiempo
la mantengan unida formando un dnico grupo de boids.
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Figura 4.2: Con 20 boids, el dron no logra expulsar la bandada, que se dispersa y forma bandadas
mas pequeias

4.1. Persecucion de flancos

La heuristica denominada «Persecucién de Flancos» se inspira en la heuristica de
conduccién y agrupacioén |69, utilizada por el perro pastor para desplazar un rebafio
de ovejas. Esta heuristica se presenté en el capitulo 2| como parte de los antecedentes.

Se destacan diferencias importantes entre ambas estrategias. En el caso de los
boids, no es necesario dirigir la bandada a un punto predeterminado, sino desplazarla
fuera del area protegida en cualquier direccién. Otra diferencia es que los boids se
modelan en tres dimensiones, mientras que el rebafio de ovejas se mueve en el plano.

La heuristica «persecucién de flancos» se basa en la matriz de ocupacién M, presen-
tada en el capitulo anterior, en donde M[i, j, k] = 1 si y solo si se detecta la presencia
de al menos un ave en la celda [i, 7, k].

La figura [£.3| muestra una instancia de la matriz de ocupacién M, siendo el punto
D la posicién actual del dron. A continuacién, se proyectan las celdas ocupadas sobre
el plano xy, asf como también el punto D, obteniendo el punto D’.

Figura 4.3: Determinacién de los flancos L, Ry F', mediante la proyeccién de la matriz de ocupacién
sobre el plano zy, y el calculo de las rectas tangentes [,r y la recta frontal f. El punto C es el
centro geométrico de las las celdas ocupadas.

A partir del grupo de celdas proyectadas, se toman las tangentes a las mismas que
pasan por el punto D', obteniendo las rectas [ y r (ambas contenidas en el plano zy).
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4.1. Persecucion de flancos

Estas rectas pasan por el centro de las celdas tangentes, destacadas en rojo. Por otro
lado, tomamos la celda proyectada més cercana al punto D’ y se traza la recta f que
pasa por el centro de dicha celda y el punto D'

Luego, partiendo de las dos celdas tangentes, a la izquierda y derecha del dron, se
trazan dos rectas perpendiculares a [ y r respectivamente. Sobre estas perpendiculares,
y alejandose del grupo de celdas proyectadas, se toman los puntos L’ y R’ colocados a
una distancia fija dz,g. De modo similar, se toma el punto F’ sobre la recta f, siempre
alejandose del grupo de celdas proyectadas, a una distancia fija dr de la celda frontal.

Luego se construyen los puntos L, R y F, elevando los puntos L', R' y F’ a la
altura de la celda mds baja (destacada en rojo) que se proyecta sobre la celda tangente
calculada previamente. A los puntos L, R y F asi obtenidos, se les denomina flanco
izquierdo, derecho y frontal, respectivamente.

(a) (b)

Figura 4.4: (a) Direccién gufa inicial hg (b) Angulo 6, entre kg y h;. Se toma como convencién
el sentido horario para los valores positivos, desde hg hacia h¢.

Por otro lado, se define el punto C' como el centro geométrico de los centros de las
celdas ocupadas; esto es:

Ny—1Ny—1N,—1

C= Z Z Z T, Y, 26) M (i, §, )

occupzed
i=0 j=0 k=0

2—1Ny—1N_,—1

Moot = 3 3 > i

=0 j=0 k=0

En el instante inicial ¢ = 0, cuando se detecta la presencia de una bandada por
primera vez, se establece un vector bidimensional l_io = C' — D', como muestra la
ﬁgura siendo C’ la proyeccién del punto C sobre el plano zy. Este vector se utiliza
como direccién guia por la cual se intenta desplazar a la bandada hacia el exterior del
campo cultivado. En todo instante t > 0, se vuelve a calcular esta direccién en base
a las coordenadas de los puntos C’ y D’ en el instante ¢, obteniendo el vector he. En
dicho instante, se observa el dngulo 0, (t) formado por los vectores ho y hy, es decir:

On(t) = cos™

1 |:< ht7h0 >:| (41)

[l Aol
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Se toma como convencién que los valores positivos de 65 (t) estdn determinados
por el sentido horario que va desde ﬁo a Ht.

Todos los elementos mencionados previamente permiten definir la heuristica pro-
puesta que consiste en dirigir el dron hacia alguno de los flancos L, R, F' o C, segin el
siguiente criterio: Por defecto, el dron se dirige al centro geométrico de las celdas ocu-
padas, punto C, con el objetivo de desplazar la bandada hacia el exterior del espacio
aéreo. Si la distancia entre los puntos L y R es mayor a un cierto umbral predetermi-
nado urr, entonces el dron se dirige hacia el flanco izquierdo L si 0,(t) < 0, o hacia
el flanco derecho R si 0 (t) > 0.

Esto significa que la elecciéon del flanco izquierdo o derecho se basa en el error de
orientacién del dron con respecto al vector f_io, establecido en el instante inicial. El
comportamiento buscado con esta estrategia es lograr desplazar la bandada en una
direccién preestablecida, para evitar que el dron persiga a las aves dentro del campo
sin lograr expulsarlas.

Cabe mencionar que el uso de esta direcciéon guia, establecida en el instante inicial,
no pretende ser la ruta de desplazamiento 6ptima de la bandada en términos de ahorro
de energia por parte del dron. El propésito de ho es evitar que el dron ataque el mismo
flanco durante mucho tiempo, lo que puede dar como resultado que la bandada se
desplace en circulos sin salir del drea protegida. El diagrama de la figura [£.5] ilustra
dicha situacién.

Figura 4.5: El dron elige el flanco izquierdo L en los instantes tg,t1,t2,t3 y t4. Como resultado
la bandada se mueve en circulos sin ser expulsada.

Este desplazamiento circular de la bandada puede ocurrir si, en lugar de usar una
direccién guia, se elige, por ejemplo, atacar el flanco que se encuentre mas alejado del
centro geométrico de la bandada, como se hace en la heuristica del perro pastor [69]. En
dicha estrategia, el desplazamiento del rebafio se hace en la direcciéon dada por el centro
del grupo y un punto objetivo fijo. De esta forma, el comportamiento de conduccién
dirige al perro hacia un punto que siempre se encuentra detras del rebafio, en relacién
al objetivo predeterminado, lo cual asegura un desplazamiento en la direccion correcta.
En el caso de los boids, cualquier punto fuera del espacio aéreo es un objetivo potencial,
por lo cual no existe una direccién de desplazamiento preestablecida que asegure la
expulsion de la bandada. Por esta razon, es necesario establecer alguna direccién guia
en el instante ¢ = 0; de lo contrario, se estaria desplazando la bandada hacia un
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objetivo mévil sin garantia de éxito.

Finalmente, para completar la heuristica, se observa la distancia entre D’ (posicién
del dron en el plano zy) y F'. Si la misma es menor a un umbral predefinido u,
entonces el dron se dirige hacia el flanco frontal F' con el fin de evitar que la bandada
pase por encima o por debajo de él.

Esta tltima accidon toma precedencia sobre las anteriores porque se considera un
fallo grave que el dron quede por delante de la bandada. El algoritmo [I| muestra el
seudocddigo de la heuristica «Persecucion de Flancos».

Algorithm 1: Persecucién de Flancos

Data: Ea Tmaza ULR, UF
Result: F actualizado
1 E.reset()

// Mientras haya boids dentro del espacio aéreo y t < Thmaax

2 while E.b;, >0 and E.t < T,,,, do

3 D + E.sD.ﬁt ; // Posicién del dron

4 L,C,R, F + H.flanks(E) ; // Flancos

5 D'+ Pry,(D)

6 F' < Pry,(F)

7 Ht — ﬁ ) // Direccién actual
; // Seleccionar el flanco objetivo:

8 if |D' — F'|| < up then

9 T=F; // Objetivo = Flanco frontal

10 else

11 if |L — R|| < urg then

12 T=C; // Objetivo = Centro de la bandada

13 else

14 0y, = cos™! [M} 3 // Angulo entre hg y h¢

1221l ol

15 if 6, > 0 then

16 T=R; // Objetivo = Flanco Derecho

17 else

18 T=1L, // Objetivo = Flanco Izquierdo

19 end

20 end

21 end

22 Vgt (t),’l)z/(t),w(t) — Hvzw(D7T) ; // Calcular velocidades

23 E.step(vxf(t),vz/ (t),w(t)) ) // Ejecutar un paso de la simulacién

24 Et+— Et+ At

25 end

La variable E es una clase que encapsula el entorno de simulaciéon de los boids y
el dron. Contiene los siguientes datos y métodos:

= E.t: Almacena el instante de tiempo actual de la simulacién.

= [.bi,: Contiene la cantidad de boids presentes actualmente dentro de los limites
del espacio aéreo.

= F.sp: Clase anidada que contiene todo el estado del dron:
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o P: Posicién en el sistema de coordenadas global.
 0: Angulo de orientacién alrededor del eje 2’ (yaw).
e v,: Velocidad frontal en el eje z’, local al dron.
e v,/: Velocidad vertical en el eje 2’, local al dron.

e w: Velocidad angular alrededor del eje z’, local al dron.

= F.M,;: Matriz de ocupacién en el instante ¢.

= FE.reset(): Funcién que reinicia el entorno, colocando la bandada y el dron en
sus posiciones iniciales.

= E.step(vy (t), v, (t), w(t)): Funcién que ejecuta un paso de la simulacién, mo-
viendo el dron con velocidades v, (t), v,/ (t) y w(t).

La clase H implementa funciones auxiliares de la heuristica. Por ejemplo, H. flanks(E)
recibe el entorno de simulacién, y a partir de la matriz de ocupacién y la posicién del
dron, calcula los flancos L, R, F', asi como también el centro geométrico de la bandada
C.

Por su parte, la funcién Hy..(D,T) implementa una heuristica que calcula las
velocidades v, (t), v,/ (t) y w(t) que se deben aplicar al dron, para que este se desplace
desde su posicién actual, punto D, hasta el punto objetivo T'.

4.1.1. Funcién H,,,

Cabe recordar que, por razones de seguridad, al dron no se le permite moverse
lateralmente ni en reversa, sino solo hacia adelante y con velocidad angular alrededor
del eje 2’. Por tanto, para dirigirse hacia un punto dado en el espacio, el dron deberd
orientarse en la direccién de dicho punto y avanzar hacia él.

Para lograrlo, una posibilidad es girar en el lugar hasta quedar perfectamente
alineado con el punto objetivo, y luego aplicar velocidades lineales méximas hasta
alcanzar las coordenadas deseadas. Sin embargo, esta opcién no resulta eficiente porque
implica detenerse en pleno vuelo cada vez que cambia el objetivo a perseguir.

Por tanto, para implementar la funcién H,..,, se decidié asignar las velocidades
del dron en funcién del error de orientacién 3(t) y el dngulo de elevacién a(t) con
respecto al punto objetivo T, segin las siguientes reglas:

™

var(£) = Vacosfa(t)] [1 Wt)l]

vy (t) = Vesen[a(t)] [1 _ |/B(7Tt)|:|

w(t) =W [B(t):|

™

Siendo V, y V. las velocidades lineales méximas, «(t) el dngulo TDT' y B(t) el
angulo DD , como muestra la figura

La idea es que cuando el dron estd de espaldas al objetivo, es decir, cuando el
error de orientacién es maximo (B(t) = +m) las velocidades lineales v,/ (t) y v,/ (t) se
hacen cero, mientras que la velocidad angular w(t) es méxima. A medida que el dron
gira y el error de orientacién se reduce, v,/ (t) y v,/(t) se incrementan, mientras que
w(t) disminuye, hasta que el error es cero y el dron estd perfectamente alineado con
el objetivo. En este caso, el dron se desplaza en linea recta con velocidad Une:(t) =
Uy () + U, (t), tal que:
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Figura 4.6: v/ (t), v,/ (t) y w(t) en funcién de a(t) = TDT y B(t) = DDIT"

Figura 4.7: v/ (t) vs w(t) para diferentes valores de 3(¢), tomando «a(t) = 0, Vo = 5bm/s y
W = 90°/s

[Face (1) = v/ ViEcos?[a(t)] + VEsen?[a(t)]

La figura muestra las velocidades v,/ (t) y w(t) obtenidas por H, .. para dife-
rentes valores de [(t), tomando como &ngulo de elevacién «(t) = 0, velocidad frontal
méxima V; = 5m/s y velocidad angular méxima W = 90 °/s. Por su parte, la figura
[£:§ muestra 14 trayectorias generadas por Hy.., cuando el dron parte con un error de

orientacién inicial 8(0) = 1—'03600, siendo ¢ = 0,1, ..,13.

Una ejecucion del algoritmo [1| con 25 boids puede verse en un video de YouTube a
través de este link. Alli se muestran tres vistas del espacio aéreo en forma simultanea:
superior, trasera y lateral, que permiten apreciar mejor la trayectoria que describe el
dron. Este parte de la esquina inferior derecha (segin la vista superior) y se dirige
hacia la bandada colocada inicialmente en el centro del campo cultivado. Se muestra,
ademads, un vector (linea verde) que apunta hacia el flanco seleccionado por la heuristica
en cada momento. La linea roja describe la trayectoria realizada por el dron.

La figura[£.9] muestra una secuencia de fotogramas del video mencionado, en donde
las subfiguras (a), (b), (¢) y (d) muestran los instantes ¢ = 0s, 26s,59s y 94s, respec-
tivamente. Se puede apreciar la oscilacion que describe el dron al perseguir el flanco
elegido por la heuristica en cada momento. La bandada, inicialmente posada sobre
los arboles, comienza a dispersarse hacia los lados a la vez que se mueve en direcciéon
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Figura 4.8: 14 trayectorias para diferentes valores de orientacién inicial 3(0)

opuesta al dron.

Como se mencioné en el capitulo 3] el dron modelado es ideal, solo sujeto a cotas
maéaximas de velocidad y aceleracién. Esto significa que las velocidades v/, v, y w
calculadas por la heuristica H,.., son las velocidades con las que efectivamente se
mueve el dron, siempre que se respeten las cotas maximas. Esto no ocurrird en la
realidad, o incluso en una simulacién en Gazebo, en donde existen otras restricciones
no modeladas aqui, como la gravedad, resistencia del aire o la potencia de los rotores.
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Figura 4.9: Fotogramas de una ejecucién de la heuristica H con 25 boids, para los instantes de
tiempo ¢t = Os (a), 26s (b), 59s (c) y 94s (d). Cada figura muestra tres vistas: lateral, trasera y
frontal, junto con el nimero de boids que alin estan dentro del espacio aéreo.
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Capitulo 5

Solucién aplicando
Reinforcement Learning

En este capitulo se aborda el problema de la disuasiéon de aves aplicando el al-
goritmo de Reinforcement Learning, o R[E], denominado Deep Deterministic Policy
Gradient o DDPG [44], el cual se detalla en el apéndice [C] Este algoritmo, a diferen-
cia de sus predecesores, tales como @Q-Learning y DQN, trabaja directamente sobre
espacios de estados y acciones continuos. Esto evita, por ejemplo, tener que discretizar
el estado del dron y sus acciones, que son inherentemente continuos, resolviendo asi el
problema de dimensionalidad.

Para poder utilizar DDPG, es necesario definir previamente los siguientes elemen-
tos:

= Espacio de estados S

= Espacio de acciones A

= Esquema de recompensas R

s Arquitectura de las redes Actor(m) y Critico(Q)

A continuacién, se detalla cada uno de estos elementos.

5.1. Espacio de Estados

Cada estado debe codificar toda la informacién relevante del sistema, que en este
caso es la posicion, orientacion y velocidad del dron en el instante ¢, asi como también
la distribucién de la bandada.

5.1.1. Dron

En el capitulo previo se introdujo la clase E que controla el entorno de simulacién,
la cual a su vez contiene la subclase sp que representa el estado del dron:

SD(t) = (1‘7 Y, 2, 97 Vgt Vzly w)'t:t
siendo x(t),y(t), z(t) su posicién expresada en un sistema de coordenadas global
zyz, 0(t) su orientacion, y v, (t), v, (t), w(t) sus velocidades, expresadas en el sistema
de coordenadas z'y’z’ local al dron, en donde 2’||z.

1Ver apéndice
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Los valores en cada dimensién del estado estdn expresados en un sistema de uni-
dades predeterminado. Para poder entrenar una red neuronal E| que funcione correcta-
mente con un sistema de unidades arbitrario, es necesario normalizar cada valor, por
ejemplo, dentro del intervalo [—1,1].

De este modo, si el espacio aéreo a proteger tiene las dimensiones LxAxH , se define
el estado normalizado del dron como:

§D (t) = [iﬁv g: 2, év ﬁz/z 'az/a ’lf}] |t:t
2(z — 20) 20 20,0 Uy w
Va VW
lt=t

siendo 6(t) € [0, 27], (xo, Yo, 20) €l origen de la grilla y V,, V., W las velocidades
mdximas del dron, introducidas en el capitulo[3] El sistema de coordenadas normaliza-
do tiene como origen el centro del espacio aéreo. Los limites de este espacio tomaran los
valores —1 y 1 segtin corresponda, como muestra la figura[5.1} Lo mismo ocurre con las

velocidades, por ejemplo, v, € [0, V,] mientras que 9,/ € [—1, 1], siendo ¥,» = 7 —1

- 2(33—3}0)_1
= T ,

Figura 5.1: Espacio aéreo normalizado a [—1,1]3

5.1.2. Bandada

La codificacion del estado de la bandada es un poco mas compleja. Idealmente,
deberia estar representada por la matriz de ocupacién M;. Sin embargo, la inclusién
de esta matriz incrementaria en forma significativa la dimensién del estado s, por lo
que el rendimiento del algoritmo de entrenamiento se degradaria considerablemente.
Por otro lado, la mayoria de las celdas de la matriz M; contienen el valor cero (matriz
dispersa), por lo que se estarfa haciendo un uso muy ineficiente de la memoria.

Por esta razom, se decidié representar la bandada con un muestreo de N,, celdas
ocupadas de la matriz M, siendo N,, un hiperparametro. Cada celda muestreada ¢;
se representa por su centro [x;(t), yi(t), z:(t)]”. En caso de haber menos de N,, celdas
ocupadas, simplemente se completa la lista con la celda origen [0, 0, O]T. Por otro lado,
el muestreo de celdas no es al azar, sino que se seleccionan siguiendo el algoritmo 2]

2El lector no familiarizado con el concepto de red neuronal, puede encontrar una rapida
introduccién en |31)
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Algorithm 2: Muestreo de celdas ocupadas

Data: Conjunto de celdas ocupadas O
Data: Constante IV,
Data: Posicion del dron p'
Result: Conjunto muestreo C
1 if |O] < N,,, then

// La cantidad de celdas ocupadas es menor a Ny,

2 C<+0
3 for i <1 to N, —|O| do
4 C+Cu {[O,O,O}T} 5 // Completar con celda nula
5 end
6 else
7 CH A?”gMZ’(l{Hg—ﬁﬂ, ce O} ) // Celda méas proéxima al dron
C
8 C + {C_é} ; // C: conjunto de celdas muestreadas
9 for i<+ 1to N,, —1do
// Afiadir la celda més alejada de C
10 ¢ + ArgMax{D,(c,C), ¢ € (O - C)}
C
11 C+ Ccu{é}
12 end
13 end

14 return C

En dicho algoritmo, el conjunto de celdas muestreadas C' se inicializa con la celda
ocupada méas préxima al dron. Luego, en forma iterativa, se toma del conjunto de
celdas ocupadas O atn no seleccionadas (O — C), aquella que se encuentre a mayor
distancia del conjunto C' actual. Se repite el proceso hasta completar una lista de Ny,
celdas muestreadas.

La distancia entre una celda y el conjunto C, se define en forma andloga a la
distancia entre un punto y una recta; esto es, la minima distancia euclidiana entre
dicho punto y cualquier otro punto perteneciente a la recta.

De este modo, se define la distancia entre la celda ¢ y el conjunto de celdas C
como:

Deet(E,C) = min{||¢ - Z||, & € C}

La figura a) muestra, en forma esquemadtica, una instancia de Dse:(¢, C). Este
algoritmo de muestreo tiende a seleccionar aquellas celdas que se encuentran sobre los
limites de la bandada, lo cual brinda una representacién adecuada de la distribucién
espacial de las celdas, como se observa en la figura b). Adicionalmente, el con-
junto de celdas seleccionadas con este método es mas estable a lo largo del tiempo,
a diferencia de lo que ocurre con un método de seleccién estocastico, en el cual una
determinada celda serd seleccionada de forma intermitente en cada instante de tiempo.

Una vez construido el conjunto C, se puede definir el estado de la bandada sg
como una tupla que contiene los centros de las celdas muestreadas ci, c2, ..., cn,,:

SB(t) = (1’17y1,21a '~'7$N7n7yNnL7ZNm) |t:t

Luego, aplicando la normalizacién dentro del intervalo [—1, 1], se obtiene §g(t):
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(a) (b)

Figura 5.2: (a) Dset(¢, C): minima distancia Euclidiana entre la celda ¢y toda celda & € C'. (b)
Conjunto de celdas ocupadas O (en gris) y conjunto de celdas muestreadas C' (con punto azul).

§B(t) -9 |:961(t2‘—9607 yl(tf)‘—yo7 21(15;{—20) e IZNm (Lt)fzo, meE:)*?m’ Zng)sz -7

5.1.3. Estado completo

Finalmente, con las tuplas normalizadas §p(t) y §5(t) se construye todo el estado
necesario para entrenar la red neuronal:

st = (8D, 8B)|t=¢

En donde s; € [—1,1]7T3Nm

5.2. Espacio de Acciones

Al igual que el espacio de estados, el espacio de acciones es continuo. Cada accién
at representa las velocidades lineal y angular normalizadas que se deben aplicar al
dron en el instante ¢:

at = (ﬁzu @z/yw”t:t

Estas velocidades se obtienen como salida de la dltima capa de la red my del
algoritmo DD PG. En esta capa se aplica la funcién tangente hiperbdlica (tanh) como
funcién de activacién, cuyos valores se encuentran en el intervalo (—1,1); por tanto,
es necesario revertir la normalizacién para obtener las velocidades efectivas v/, v,/ y
w que se aplican al dron:
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5.3. Recompensas

En el problema de la disuasiéon de aves, el objetivo es desplazar la bandada hacia
los limites del espacio aéreo en cualquier direccion hasta lograr expulsarla. Un esquema
de recompensas directamente alineado con este objetivo es otorgar al agente una re-
compensa cuando la bandada se aleja del centro del espacio aéreo, o una penalizaciéon
en caso contrario.

Para lograr esto, primero se define el valor D ;001 (t) como la distancia de la banda-
da al centro del espacio aéreo, haciendo uso de la funcién D, introducida previamente:

Dflock(t) = Dset(c?7 Ot)

c"—[x +£ +éz+£}T
f = 0 271/0 270 9

Or = {[wi, ys, 2] o= / Mili, j, k] = 1}

siendo ¢y el centro geométrico de un espacio aéreo con dimensiones LxAxH y
origen (xo, Yo, 20), y Ot €l conjunto de celdas ocupadas en el instante ¢ representadas
por sus centros.

La expulsion de la bandada fuera del espacio aéreo protegido puede hacerse hacia
los laterales del campo cultivado o hacia arriba del mismo, mas alla de la altura maxima
definida por la grilla de ocupacién. Si bien ambas opciones son vélidas, desplazar la
bandada hacia arriba implica dejarla dentro del perimetro del campo cultivado, a una
altura que en principio es arbitraria. Si el campo es extenso, es probable que las aves
desciendan sobre el mismo un tiempo después, en lugar de alejarse. Esto, a su vez,
volveria a activar el dron que tal vez se encuentre atn en vuelo de regreso a su base.
Para evitar esta situacién y aprovechar mejor el despliegue del dron, se decide expulsar
la bandada hacia los bordes laterales del campo y no simplemente hacia arriba. Por
esta razén, se considera la distancia de las celdas proyectadas sobre el plano zy al
centro del campo cultivado, como muestra la figura [5.3}

Figura 5.3: Recompensa r¢
De esta forma se redefine D fjocr(t) como:
Diiock(t) = Dset(c), 0;)
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siendo:

c_’} = Pray(c§)

O; = {Prusy(c) | c € O}

Adicionalmente, se define la distancia d: entre el dron y el centro de las celdas
ocupadas:

de = [[[2(t), y (1), 2(8)]" = Crioen(t)]

- 1 -
Cliock(t) = @ Z Ci

c; €0t

siendo éflgck (t) el centro geométrico de los centros de las celdas ocupadas.

Por otro lado, también se define el valor b; como la cantidad de boids dentro del
espacio aéreo en el instante t.

Finalmente, con estos tres elementos, D jiock(t),d: y be, se define la recompensa
r¢ que recibe el agente luego de ejecutar la accién a; aplicando potential based-reward
shapinﬂ :

7t = Wo[Dfiock (t) — Diock(t — 1)] + wilbe—1 — be] + wadi—t — de]Latsu, + €

siendo € < 0y w; > 04 =0,1,2. Las constantes w; asignan pesos relativos a cada
componente de la recompensa.

El término [D fiock (t) — D fiock (t — 1)], ponderado con wg, premia al agente (con un
valor positivo) cada vez que la bandada se desplaza en la direccién correcta, alejaindose
del centro del campo, y lo penaliza (con un valor negativo) en caso contrario.

Por su parte, el término [by—1 — b;], ponderado con w;, recompensa al agente
cada vez que se reduce la cantidad de boids dentro del espacio aéreo, reforzando la
importancia de expulsar la bandada.

El término [d;—¢ —d.], ponderado con ws, incentiva al agente a acercarse a las aves y
lo penaliza cuando se aleja. Sin embargo, este término solo estd presente cuando el dron
se encuentra mas alld de cierta distancia de la bandada, determinada por el umbral
uq. Este incentivo, por tanto, se desactiva cuando el dron estd a una distancia menor
a ug del centro de la bandada, evitando asi que interfiera con los otros componentes
de la recompensa.

Finalmente, si el dron permanece inmévil, cada término de la recompensa se vuelve
nulo. Por esta razon, se afiade la constante negativa € que penaliza al dron por no
moverse.

5.3.1. Arquitectura de las redes

Tanto la red del actor my,, como la del critico QQg, se componen de dos capas ocultas
totalmente conectadas de 128 y 64 neuronas, respectivamente, con funciones de activa-
cion ReLU ﬂ como muestra la ﬁgura En la capa de salida de la red 7y se aplica la
funcién tanh. La eleccién se basd en una versién reducida de la arquitectura propuesta
en [85|, tomando en cuenta solo las capas totalmente conectadas y descartando las
capas de convolucién previas que procesan las iméagenes de los sensores utilizados en
dicho estudio.

3Ver descripcién de este concepto en el apéndice @
4E] lector no familiarizado con el concepto de funcién de activacién, puede encontrar una
répida introduccién en [31]
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Figura 5.4: (a) Red 7y, (b) Red Qg

Eligiendo el nimero de celdas muestreadas N,, = 10, el estado s; tiene dimensién
7+ 3N, = 37. Este es el nimero de neuronas en la capa de entrada de la red my, y
su salida se corresponde con las velocidades normalizadas del dron 9./, 0./ y .

En cuanto a la red Qg, la entrada de la misma tiene dimensién 37+ 3 = 40, siendo
la concatenacién del estado s; con la accién a; ejecutada en dicho estado. La salida es
escalar y representa la estimacion del valor Q(s¢, at).

5.4. Resultados

Para el entrenamiento de las redes se utilizé el algoritmo detallado en el apéndice[F]
Luego de realizar aproximadamente un centenar de entrenamientos, variando diferentes
pardmetros (learning rate, nimero de boids, arquitectura de las redes, amplitud del
ruido de exploracién, pesos w;, etc.), se constaté un desempefio muy pobre de la
politica obtenida por el algoritmo DD PG. En la mayoria de los casos, la red neuronal
entrenada no logra expulsar a todas las aves, y cuando lo logra, tarda mucho tiempo.

No se pudo determinar la causa de este mal resultado, pero se especula que puede
estar ocurriendo algin tipo de overfitting en las primeras etapas del entrenamiento
o que el algoritmo alcance minimos locales de los cuales no puede salir. También es
posible que se produzca el fenémeno de reward hacking, en donde el agente converge
a una politica que explota la recompensa en forma repetida sin lograr resolver el
problema.

Si bien el desempefio observado no era el esperado, estd en linea con los resultados
hallados en [85]. En ese trabajo, ya mencionado en el capitulo [2| de antecedentes, se
aborda el problema del perro pastor y el rebafio de ovejas utilizando el modelo de
Reynolds. Los autores aplican el algoritmo de RL conocido como Proximal Policy Op-
timization [66] o PPO (que es posterior a DDP@G), el cual utiliza politicas estocasticas
para guiar el rebano hacia una posicién objetivo a través de una serie de obstaculos.

El esquema de recompensas usado es muy similar al utilizado en el presente trabajo,
en donde se premia al agente cuando el rebano se desplaza hacia el objetivo, y se lo
penaliza en caso contrario. Los resultados presentados sugieren que el algoritmo sélo
funciona con rebafios de tamafio reducido, de hasta 4 individuos, siempre y cuando
no se encuentren demasiado dispersos. Esta limitacién también se ha observado en el
caso de los boids.

Los autores del articulo comparan el rendimiento del algoritmo PPO con la heuristi-
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ca de conduccién y agrupacién, también mencionada en el capitulo[2} La heuristica no
solo es més eficiente, sino que también puede manejar grupos de cientos de individuos.
En sus conclusiones, los autores sugieren como trabajo futuro combinar la heuristica
con un algoritmo de RL.

Siguiendo esta sugerencia es que se aborda, en los siguientes capitulos, la combi-
nacién del algoritmo DD PG con la heuristica de persecucién de flancos, presentada
en la seccién para averiguar si es posible potenciar su rendimiento.
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Capitulo 6

Combinando Heuristica con
Reinforcement Learning

En principio, se pueden plantear diversas formas de combinar las técnicas de RL
con la heuristica de persecucion de flancos. El presente capitulo presenta dos estrategias
identificadas como RL1 y RL2, y que mas adelante se comparan con la heuristica,
identificada como H.

6.1. Algoritmo RL1

Esta es la opcién més simple, que consiste en utilizar la heuristica H para iden-
tificar, en cada instante, el flanco a perseguir para luego utilizar una red neuronal,
previamente entrenada, que desplace el dron hasta dicho flanco. El algoritmo [3] mues-
tra el seudocddigo.

Algorithm 3: Algoritmo RL1
Data: Entorno E, T),4x
Result: E actualizado

1 E.reset()

// Mientras haya boids dentro del espacio aéreo y t < Tmaz

2 while E.b;,, >0 and E.t < T},q, do

3 F = Normalize(H.target(E)) ; // Flanco objetivo
4 8p = Normalize(E.sp) ; // Estado del dron
5 St = (§D, F) ) // Estado completo
6 Vgr, Uy, w <— Denormalize(ril.Forward(8;)) ; // Forward de red ril
7 E‘step(vmgvz/,w) ; // Ejecutar un paso de la simulacién
8 Et«+— Et+ At

9 end

En cada paso se selecciona el flanco Fa perseguir segun el algoritmo |1| presentado
en el capitulo 4] mediante la funcién H.target(E) que recibe el entorno E. Luego se
construye el estado §; concatenando todo el estado del dron (posicién, orientacién y
velocidades) con las coordenadas del flanco F.
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El nuevo estado §: asi obtenido, que estd normalizado en el intervalo [—1, 1], se
utiliza como entrada de la red neuronal rl1. Esta red devuelve las velocidades norma-
lizadas del dron que, una vez revertida la normalizacion, son utilizadas para ejecutar
un paso de la simulacién mediante E.step().

La arquitectura de la red es similar a la utilizada en el capitulo anterior, es decir,
dos capas ocultas de 128 y 64 neuronas, respectivamente. Sin embargo, esta red solo
recibe el estado del dron sp y las coordenadas del flanco a perseguir, por lo que no
utiliza ninguna informacién sobre la bandada:

st = [Sp, F" |i=¢

De esta forma, el espacio de estados normalizado es S = [—1, 1]10 y el de acciones
A = [-1,1]%. El algoritmo de entrenamiento es nuevamente DDPG. En cada episodio
de entrenamiento se inicializa en forma aleatoria la posicién del dron dentro del espacio
aéreo, asi como también la posicién del objetivo.

Para la recompensa se utiliza la variaciéon de la distancia Euclidiana entre la posi-
cion actual del dron ﬁt y el flanco objetivo F

re=|F - Py - |F - B

De este modo si el agente se acerca a las coordenadas del objetivo F , recibe un
valor positivo, y en caso contrario un valor negativo. La red entrenada de esta forma,
simplemente mueve el dron hacia las coordenadas indicadas por el flanco seleccionado.
La eleccién de este flanco sigue estando a cargo de la heuristica; sin embargo, se
descarta la funcién H,.., que asignaba las velocidades del dron en forma proporcional
al error de orientacién y elevacién entre el dron y el objetivo. Este cédlculo lo hace
ahora la red rl1.

La figura (a) muestra las trayectorias generadas por esta red, mientras que la
parte (b) compara estas trayectorias con las generadas por la funcién H,..w, que ya
fueron presentadas en la figura

(a) (b)
Figura 6.1: (a) Trayectorias generas por la red neuronal ri1, para diferentes valores de 3(0). (b)
Trayectorias generadas por la heuristica (amarillo) vs trayectorias generadas por la red neuronal

(rojo).

Las trayectorias generadas por la red neuronal no son simétricas e incluso algu-
nas recorren una distancia mayor que su correspondiente trayectoria generada con la
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heuristica H,... Sin embargo, el dron tarda menos tiempo en acercarse al objetivo, co-
mo se evidencia en la tabla Para cada error de orientacién inicial 8(0), se muestra
el tiempo en segundos que tarda el dron en llegar a cierta distancia predeterminada
del punto objetivo.

La combinacién de velocidades lineal y angular elegidas por la red neuronal en cada
instante resulta ser més eficiente que las velocidades elegidas por la funcién H, .., en
iguales condiciones.

’ ﬂ(O) ‘ Hy o ‘ rll ‘
0.0° 266 s | 15.8 s
25.7° 294s | 16.2s
51.4° 32.2s | 1728
77.1° 34.0s | 186 s

102.9° | 33.4s | 20.0s

128.6° | 31.6 s | 17.8 s
154.3° | 294 s | 15.6 s
180.0° | 26.6 s | 14.0 s

205.7° | 23.6 s | 13.0s

231.4° | 20.6 s | 12.8 s

257.1° | 18.0s | 12.8 s

282.9° | 17.8s | 13.0s

308.6° | 20.6 s | 13.6s

334.3° | 23.6s | 14.6 s

Tabla 6.1: Duracién en segundos de las trayectorias mostradas en la figura b), para la heuristica
Hyzw y la red neuronal ri1.

Una ejecucion del algoritmo [3| con 25 boids se puede ver en Youtube a través de
este link. La figura @ muestra una secuencia de fotogramas del video mencionado,
en donde las subfiguras (a), (b), (¢) y (d) muestran los instantes ¢t = 0s, 25s,60s y
82s, respectivamente. La bandada se encuentra inicialmente en el centro del campo,
mientras que el dron parte de la esquina inferior derecha segun la vista superior.

Se puede observar que el dron ejecuta una trayectoria con curvas mas pronunciadas
que en el caso de la heuristica H.

6.2. Algoritmo RL2

Durante el entrenamiento de la red neuronal del algoritmo RL1, no se utiliza nin-
guna informacién sobre la eleccién de flancos (heuristica H) o la bandada. El objetivo
de esa red es desplazar el dron hacia un punto en el espacio previamente determinado.
Tanto la heuristica como la distribucién de la bandada solo intervienen durante la
explotacion de la red, luego del entrenamiento.

La idea del algoritmo RL2 es incorporar estos dos elementos en el entrenamiento,
con el fin de obtener una red que controle el dron completamente, sin la asistencia de
la heuristica e incorporando el estado de la bandada en todo momento.

De este modo, el algoritmo RL2 se presenta en el seudocédigo @ El espacio de
estados normalizado S es idéntico al detallado en la seccién B3¢
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Figura 6.2: Fotogramas de una ejecucién del algoritmo RL1 con 25 boids, para los instantes de
tiempo ¢ = Os (a), 25s (b), 60s (c) y 82s (d). Cada figura muestra tres vistas: lateral, trasera y
frontal, junto con el nimero de boids que atin estan dentro del espacio aéreo.

Siendo sp el estado del dron y sp el estado de la bandada, luego de hacer un
muestreo de 10 celdas de la matriz M;.

El espacio de acciones también es idéntico al utilizado previamente, A = [—1,1]3,
siendo at = (f)z/, ’LAJZ/, Qfl)|t=t

Para el entrenamiento de la red, se modifica la recompensa utilizada por el algorit-
mo presentado en el capitulo [} afiadiendo un valor positivo si las acciones del agente
se asemejan a las acciones de la heuristica, y un valor negativo en caso contrario. Es
una idea muy parecida a la presentada en [14], donde se utiliza una heuristica h para
guiar el entrenamiento de un algoritmo de RL genérico. El objetivo de esta estrategia
es introducir informacién experta en el entrenamiento, afiadiendo un sesgo a la re-
compensa para que el agente priorice las acciones que ejecutaria la heuristica en cada
estado, pero a la vez permitirle explorar variantes de dicha heuristica que podrian
resultar mas eficientes.

El algoritmo de entrenamiento es nuevamente DD PG, pero a diferencia de la red
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Algorithm 4: Algoritmo RL2
Data: Entorno E, T4z
Result: E actualizado

1 E.reset();

// Mientras haya boids dentro del espacio aéreo y t < Tmax

2 while E.b;, >0 and E.t < Ty, do

3 S8p = Normalize(E.sp) ; // Estado del dron
4 Sp = Normalize(E.sB) ; // Estado de la bandada
5 5 = (§D, §B)

6 Vgr, Uy, w <— Denormalize(ri2.Forward(8;)) ; // Forward de red rl2
7 E.Step(vz/wz/,w) ; // Ejecutar un paso de la simulacién
8 Et+— Et+ At

9 end

rl1, en el caso de rl2 se utiliza la heuristica en cada episodio para seleccionar un flanco
v luego se recompensa al agente si se acerca a él y se le penaliza en caso contrario.
De esta forma, se define la recompensa r; para el algoritmo RL2 como:

TE =€ +w0(||]3t71 — F:t—l" - ||13t — ﬁt71||) + wi(be—1 — by) (6.1)

siendo ¢ < 0 y wo, w1 > 0. ﬁt es la posicién actual del dron, ﬁt_l el flanco
seleccionado por la heuristica en el instante ¢t — 1 y b; el nimero actual de boids
dentro del espacio aéreo.

Figura 6.3: El dron se acerca al objetivo establecido en el instante t — 1, no al nuevo objetivo
establecido en el instante actual t.

El componente ponderado con wo premia o penaliza al agente dependiendo de si
éste se acerca o se aleja, respectivamente, del flanco seleccionado en el instante previo.
Cabe mencionar que ya no es necesario incentivar al agente para que se acerque a la
bandada (componente d; en el algoritmo del capitulo |5) porque ahora se lo incentiva
a dirigirse hacia los flancos.

Por otro lado, es importante notar que la comparacion de distancias en el instante
t debe hacerse con respecto al flanco seleccionado en el instante ¢ — 1. Esto se debe a
que el dron persigue un objetivo mévil y, por tanto, es necesario evaluar si el dron se
acerca o se aleja del objetivo establecido en el paso anterior, y no del nuevo objetivo
establecido en el paso actual.
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Esto ultimo se observa més claramente cuando el flanco cambia de izquierda a
derecha o viceversa, como muestra la figura La distancia entre P, y Fy es signi-
ficativamente mayor que la distancia entre P,_; y ﬁt_1, por lo que si se incorpora
a la recompensa la diferencia entre ambas, se estaria asignando un valor negativo a
la accién elegida por el agente, cuando en realidad deberia recibir una recompensa
positiva por haberse acercado al objetivo establecido en el instante previo.

En cuanto a la estrategia de entrenamiento, se utilizé el algoritmo detallado en el
apéndice [F] Una ejecucién del algoritmo RL2 con 25 boids puede verse en YouTube a
través de este link. Se incluye el indicador de flancos a modo de comparacién con la
heuristica H.

Figura 6.4: Fotogramas de una ejecucién del algoritmo RL2 con 25 boids, para los instantes de
tiempo ¢t = 2s (a), 30s (b), 55s (c) y 77s (d). Cada figura muestra tres vistas: lateral, trasera y
frontal, junto con el nimero de boids que atin estan dentro del espacio aéreo.

La figura[6.4] contiene una secuencia de fotogramas del mencionado video, en donde
las subfiguras (a), (b), (c¢) y (d) muestran los instantes ¢ = 2s, 30s, 55s y 77s, respec-
tivamente. A diferencia del algoritmo RL1, el dron vuela rasante sobre los arboles,
describiendo una trayectoria méas directa hacia la bandada y mucho menos sinuosa.
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6.2. Algoritmo RL2

Es importante hacer notar, ademas, que al incorporar la heuristica al entrenamien-
to, el algoritmo D D PG converge a una politica que efectivamente resuelve el problema,
aunque bajo ciertas condiciones que se veran mas adelante. Esto representa una mejora
con respecto al esquema de recompensas utilizado por el algoritmo del capitulo [5} el
cual no incluia informacién experta y no lograba expulsar a las aves del espacio aéreo.
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Capitulo 7

Solucion en ROS2+Gazebo

Para verificar los algoritmos detallados en los capitulos anteriores en un entorno
de simulacion més realista, se decidi6 utilizar el entorno de simulaciéon Gazebo Garden
[29] en combinacién con la plataforma de control robético ROS2 Humble [61] v el
visualizador de marcadores Rviz2 [62].

Gazebo permite simular fenémenos fisicos, incluyendo gravedad, resistencia del aire,
viento, etc. con los cuales un modelo de dron puede interactuar. Como escenario de
simulacion, se disefié un campo con arboles frutales muy bésico, utilizando Blender
4.0 [25], como muestra la figura a), en donde se puede apreciar, en la parte central
de la imagen, una bandada de aves que sobrevuela los cultivos a cierta distancia de la
edificacién que se ve en primer plano.

Para simular la bandada, se coloca un modelo de ave en la posicién asignada a
cada boid, como se muestra en la figura b). Cabe destacar que la bandada no esté
sujeta a las leyes fisicas simuladas en Gazebo, sino que su movimiento es controlado
exclusivamente por el modelo de boids presentado en el capitulo [3

Para la simulacién del vehiculo aéreo se eligié el modelo de dron 3DR Iris [1]
de la compaifiia 3DRobotics, que cuenta con 4 rotores y un peso aproximado de 1.3
kg. La simulacion del mismo la lleva a cabo un paquete de ROS2 desarrollado por
Ardupilot [4]. La parte (c) de la figura muestra el dron estacionado en su base.

7.1. Control del dron

El paquete ROS2 de Ardupilot provee una serie de t6picos (con prefijo /ap) que
permiten controlar el dron, asi como también recibir informacién sobre su estado:
posicién, velocidad y orientacién. La tabla [7-1] muestra los tres tépicos de Ardupilot
usados con este fin.

A modo de ejemplo, para especificar las velocidades lineales y angulares que se
desea aplicar al dron, un nodo ROS2 debe publicar en el tépico /ap/cmd_vel un
mensaje con la estructura indicada en el algoritmo [f]

La variable msg se inicializa con el constructor de mensaje TwistStamped(), que
incluye una marca de tiempo. El campo stamp contiene la hora en que se generé el
mensaje, lo que indica a ROS2 un orden de procesamiento, en caso de recibir multiples
mensajes simultaneamente.

El campo frame_id indica el marco de referencia en el que estan expresadas las
velocidades, en este caso «world», que ofrece un sistema de coordenadas global fijo.
ROS2 y Ardupilot se encargan de transformar estas velocidades al sistema de referencia
local del dron.
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(©)

Figura 7.1: (a) Campo de &arboles frutales en Gazebo. (b) Detalle de la bandada de boids sobre-
volando los arboles. (c) Dron 3DR lris.

En las estructuras twist.linear y twist.angular se especifican las velocidades corres-
pondientes a cada uno de los ejes x,y, z, para luego publicar el mensaje en el tépico
/ap/cmd_vel.

Para obtener la posicién y orientacién actual del dron, un nodo ROS2 debe suscri-
birse al tépico /ap/pose/filtered. Los datos contenidos en este tépico son confeccio-
nados por Ardupilot a partir de sensores como GPS e IMU. Las lecturas asi obtenidas
se combinan aplicando un filtro de Kalman (de alli el calificativo filtered del tépico)
para producir una estimacién més precisa del estado del dron.

54



7.1. Control del dron

Tépico Tipo Uso

/ap/cmd_vel TwistStamped Recibe las velocidades lineales y

angulares que comandan el dron.

/ap/pose/filtered PoseStamped Devuelve la posicién actual del

dron junto con su orientacién en
forma de cuaternio

/ap/twist /filtered TwistStamped Devuelve la velocidad lineal y an-

gular actual del dron en los tres
ejes.

Tabla 7.1: Tépicos de Ardupilot usados para controlar y recibir informacién del dron

Algorithm 5: Publicar velocidad

© 00 N O O b W N -

[N
o

Data: Velocidades lineales v, vy, v,
Data: Velocidades angulares wg, wy, w,
msg < TwistStamped()
msg.header.stamp <+ Now/()
msg.header.frame_id < «world»
msg.twist.linear.x < v,
msg.twist.linear.y < vy
msg.twist.linear.z < v,
msg.twist.angular.x < w,
msg.twist.angular.y < w,
msg.twist.angular.z < w,

/ap/cmd _vel.publish(msg)

El algoritmo [6] muestra c6mo extraer la informacién de este tpico.

Algorithm 6: Obtener posicién

g W N

Data: Mensaje msg, de tipo PoseStamped

Result: Posicion (z,y, z). Orientacién (pitch, roll, yaw)
Z < msg.pose.position.x

Y ¢ msg.pose.position.y

Z +— msg.pose.position.z

(Qz+qy, 9z, Guw) < msg.pose.orientation

pitch = SZ.’I’L_l[Z(qqu - QwaH

roll = tan™1! [2 ( dody tdud: )}

quqwtqzqz —qydy — 929z

9y 9zt qw*qa
Qu *qw — Gz *qz —qy*qy+qz*q=

yow = tan~! [2

La posicion del dron se extrae directamente de la estructura msg.pose. Sin embargo,

los dngulos de orientacion, pitch, roll y yaw, deben calcularse a partir del cuaternio
msg.pose.orientation, segin las férmulas indicadas [83]. En particular, es de interés el
valor de roll, que es el dngulo de giro alrededor del eje vertical y que es utilizado por
los algoritmos H, RL1 y RL2.

Finalmente, las velocidades instantdneas del dron se obtienen directamente del
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Algorithm 7: Obtener velocidad
Data: Mensaje msg, de tipo TwistStamped
Result: Velocidad lineal (vy, vy, v,). Velocidad angular (wy, wy, w,)
vz — msg.twist.linear.x
vy < msg.twist.linear.y
v, < msg.twist.linear.z
w, < msg.twist.angular.x
wy + msg.twist.angular.y
w, < msg.twist.angular.z

D O W N

topico /ap/twist/filtered sin ser necesaria una transformacion, segin se muestra en
el algoritmo [7]

7.2. Nodos

La simulacién del dron y la bandada en Gazebo se realiza mediante la coordinacién
de un grupo de nodos ROS2, desarrollados en Pyhton y C++. La tabla lista los
nodos mas relevantes.

Nodo Lenguaje | Autor Descripcién

ardupilot_dds | C++ ardupilot.org | Se encarga de controlar el dron a
través de comandos recibidos en
el tépico ap/cmd_vel.

ros_gz_bridge | C++ gazebosim.org| Provee una interfaz entre ROS2
v Gazebo Transport, la capa de
comunicacién de Gazebo.

rviz C++ ros.org Inicia la utilidad de visualizacion
de marcadores Rviz2

flock3d Python a medida Se encarga de la simulacién de la
bandada de boids.

flock_move C++ a medida Mueve cada modelo de boid en
Gazebo a la posicién indicada
por flock3d

nav_rl Python a medida Contiene toda la logica de con-

trol del dron necesaria para eje-
cutar episodios en secuencia, uti-
lizando los algoritmos H, RL1 o
RL2.

avoidance_srv | Python a medida Ejecuta el algoritmo de evasién
de obstéaculos.

Tabla 7.2: Principales nodos ROS2 utilizados para simular en Gazebo los algoritmos H, RL1 y
RL2.

La figura[7.2| muestra los nodos (rectdngulos) y tépicos (elipses), junto con la direc-
cién en que los nodos publican y se suscriben a dichos topicos. El nodo ardupilot_dss,
que controla el dron, publica los tépicos de posicién y velocidad descritos en la seccién
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anterior.

Por otro lado, ardupilot_dss se suscribe al tépico ap/cmd_vel, en donde recibe los
comandos de velocidad lineal y angular que debe aplicar al dron, provenientes del nodo
nav._rl.

El nodo flock3d, que se encarga de la simulacién de la bandada, utiliza el mismo
sistema de coordenadas del entorno de entrenamiento, el cual difiere del sistema de
coordenadas utilizado en Gazebo. Se realiza, por tanto, una conversién bidireccional
entre ambos sistemas: por un lado, se traduce la posicién de cada boid en el entorno
de entrenamiento a su correspondiente posicién en el entorno Gazebo, y por otro, se
traduce la posicién del dron en Gazebo a su correspondiente posicién en el entorno de
entrenamiento.

Figura 7.2: Nodos (rectangulos) y tépicos (elipses) en ROS2

Esto significa que coexisten dos coordenadas diferentes por cada boid, una prove-
niente del entorno simulado (de entrenamiento) y la otra del entorno Gazebo, que juega
el rol de entorno real. Estas coordenadas se publican en los tépicos sim_flock_pose y
world_flock_pose respectivamente. Estos topicos son de tipo PoseArray, lo que significa
que se codifican las coordenadas de todos los boids en un array, y luego este array es
publicado en un tinico mensaje.

El nodo nav_rl recibe las coordenadas de la bandada en el tépico sim_flock_pose y
las utiliza para construir la entrada de las redes neuronales o para el cilculo de flancos
de la heuristica H. Una vez que el episodio se completa, el nodo publica un mensaje
vacio en el tépico reset_sim, para indicar que se reinicie la posiciéon de la bandada y
asi poder comenzar con el siguiente episodio.

El nodo flock_move, desarrollado en C++, se encarga de generar en Gazebo cada
uno de los boids de la bandada, cada vez que recibe un nuevo conjunto de coordena-
das en el tépico world_flock_pose. Por cada boid, el nodo invoca el servicio de Gazebo
Jworld/ «world name» /create 27|, que permite hacer spawn de un modelo predefini-
do, que en este caso es el modelo de un boid, y luego invoca el servicio /world/«world
name» /set_pose que coloca al modelo en las coordenadas especificadas. Como se men-
cioné previamente, cada modelo de boid no esta afectado por las leyes fisicas, pero
si tiene definido el efecto de colisiéon, basado en una geometria esférica que cubre las
dimensiones del modelo.
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El nodo ros_gz_bride, como su nombre lo indica, sirve como puente entre ROS2
y Gazebo y permite hacer un mapeo bidireccional entre topicos nativos de Gazebo
y ROS2. Por un lado, publica el tépico robot_description que es utilizado por Rviz2
para visualizar la actividad del dron. Por otro lado, también publica el tépico lidar
que contiene las lecturas de un sensor LiDar colocado en la parte frontal del dron.
Este sensor, que gira 360° en forma horizontal y 90° en forma vertical, permite detec-
tar posibles obsticulos y es utilizado por el nodo avoidance_server, detallado en las
siguientes secciones.

Un ejemplo de episodio en Gazebo, usando los algoritmos H y RL2 y con una
bandada de 100 boids, puede verse en Youtube a través de los siguientes links: H| y
RL2. En dichos videos, el dron despega de su base ubicada en una esquina del campo
cultivado. Una vez alcanza cierta altura predeterminada, se inicia la estrategia de
disuasién. La figura [7.3] muestra una secuencia de fotogramas del algoritmo RL2. La
mitad izquierda de la imagen contiene la simulacién en Gazebo, en donde la cdmara
sigue al dron, colocandose unos metros por detras de este. Por otro lado, la mitad
derecha de la imagen muestra en forma simultdnea la visualizacién de marcadores en
Rviz2. Alli se puede apreciar, ademéas de los limites del campo, cémo evoluciona la
trayectoria que el dron ejecuta junto con un grupo de cubos que representan las celdas
ocupadas de la matriz M;.

7.2.1. Nodo nav_rl

El nodo nav_rl contiene la légica principal de ejecucién de episodios, que permite
realizar experimentos en forma automatizada. El algoritmo [§] muestra el seudocédigo
correspondiente.

En primer lugar, se establece qué algoritmo se va a ejecutar: H, RL1 o RL2. A
continuacién, el nodo se suscribe a los tépicos sim_flock_pose, ap/pose/filtered y ap/t-
wist/filtered (lineas 1,2 y 3). Con la informacién recibida, se construye el estado del
dron sp y el estado de la bandada sp. Luego, se normalizan estos estados dentro del
intervalo [—1, 1], obteniendo §p y §p (lineas 4 a 7).

Si el episodio ha terminado (no hay boids presentes en el espacio aéreo o se alcanz6
el tiempo maximo Tmas), entonces se dirige el dron hacia su posicién inicial para
comenzar un nuevo episodio (lineas 8 a 11). Esto se logra simplemente ejecutando, en
forma repetida, la heuristica H, .., hasta alcanzar la posiciéon de partida. Una vez alli,
se publica un mensaje vacio en el topico reset_sim para indicar a los deméas nodos que
se debe inicializar la posiciéon de la bandada.

Si el episodio atin no finaliz, entonces es necesario calcular las velocidades a aplicar
al dron para ejecutar un nuevo paso de la simulacién. A partir de aqui se discute segin
el algoritmo que se esté ejecutando (linea 13 en adelante).

Si se trata de la heuristica (A = H), entonces se obtiene el flanco T a perseguir
con H.target(FE), para luego calcular las velocidades v,/, v,/ y w mediante la heuristica
H, 2. Para esto se toma la posicién actual del dron P del estado 3p (lineas 14 y 15).

En el caso de tratarse del algoritmo RL1 (linea 17), se obtiene nuevamente el flanco
a perseguir que luego se normaliza, obteniendo T'. Con el estado del dron $p y el flanco
T se construye el estado §;. Con este estado, a su vez, se hace un forward de la red rl1
para obtener finalmente las velocidades deseadas del dron (lineas 18 a 21).

Por tltimo, si se trata del algoritmo RL2, simplemente se hace un forward de la
red 712 con el estado completo, es decir, §; = (5p, $B)|¢=+ (lineas 23 a 25).

Las velocidades v, y v, obtenidas en cada caso estan expresadas en el sistema de
coordenadas z'y’2’ local al dron, por lo que es necesario convertirlas al sistema global
de coordenadas xyz. De esta forma, se obtienen las velocidades deseadas del dron en
los tres ejes: vy, vy, v (linea 29).
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Figura 7.3: Fotogramas de un episodio del algoritmo RL2 en Gazebo con 100 aves. (a) El dron
despega de su base y (b) se eleva en linea recta hasta una altura predeterminada para iniciar la
estrategia de disuasién. (c) Los boids comienzan a reaccionar ante la presencia del dron. (d) El
episodio finaliza, con todas las celdas ocupadas estando fuera de los limites del campo.

Por otro lado, las velocidades angulares deseadas en los tres ejes son w; = 0, wy =
0, w, = w. Cabe aclarar que el sistema de coordenadas local x’y’2’ se refiere al dron
ideal definido en el entorno de entrenamiento, en donde 2’||z y no existe rotacién con
respecto a los ejes =’ e y' (pitch y roll).

Finalmente, las velocidades globales deseadas alimentan la entrada de un contro-
lador proporcional de constante K, que devuelve las velocidades efectivas a aplicar al
dron: v, vy, V5, wh, wy, w’, (linea 30). La figura muestra el diagrama del controla-
dor, en donde:
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Algorithm 8: Nodo nav_rl

© 00 N O O b W N =

[ =
w N = O

14
15

16
17

18
19
20
21
22

23
24
25
26
27
28
29
30
31
32

Data: Entorno de entrenamiento £
Data: Algoritmo A=H,RL1 o RL2

subscribe_to(sim_flock_pose) ; // Posicién de los boids
subscribe_to(ap/pose/ filtered) ; // Posicién del dron
subscribe_to(ap/twist/ filtered) ; // Velocidades del dron

E.sp <+ buid_state(«Dron») ;

// Construir estado del dron

FE.sp + buid,state(«Flock») ) // Construir estado de la bandada

8p + Normalize(E.sp)

8p < Normalize(E.sp)

if £.b;, =0 or E.it =1T,,,: then
Volar dron a su posicién de inicio
reset_sim.publish(empty) ;

// Publicar en tdépico reset_sim

E.reset() ; // Inicializar episodio
else
if A= H then

// Heurisica H: Seleccionar flanco y calcular velocidades
T < H.target(E)
Vg y Uyt y W $— Hvzw(gD-Pa T)
else
if A= RL1 then

// Algoritmo RL1: Seleccionar flanco y usar red [l
T < H.target(E)
T« Normalize(T)

A

§t = (§D,T)
Vgr, Uy, w 4— Denormalize(rll. forward(8;))
else

// Algoritmo RL2: Calcular velocidades usando red ri2
if A= RL2 then
5= (3p,3B)
Vg, Uy w +— Denormalize(rl2. forward(8;))
end
end
end
(vg, Uy, V) < toGlobalCoordinates(vy, 0, v,)
(V3 Uy V2, Why wy, wh) <= PIDK, 0,0(Ve, vy, 02, 0,0,w) 5
ap.cmd_vel.publish (v}, vy, v7, w),, w;
end

// PID

y,’wlz) ; // Publicar en cmd_vel
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Figura 7.4: Controlador proporcional

Siendo ‘_/‘set,pomt el vector de velocidades deseadas, Vmeaswed el vector de veloci-
dades instantédneas actuales provenientes del topico ap/twist/filtered, y Vpublished las
velocidades publicadas en el tépico ap/cmd_vel con destino al nodo ardupilot_dds.

En caso de que el error entre \Zet,point y Vmeasured sea cero, se continuia publi-
cando la velocidad \Zet,point porque, de lo contrario, el dron se detendria al no recibir
comandos durante mas de tres segundos.

7.2.2. Nodo avoidance_server

El nodo avoidance_server se encarga de generar un vector de evasiéon de obstéculos
@, el cual se publica en el tépico avoid_vector. Este vector es luego anadido a las
velocidades lineales deseadas v, vy, y v., para obtener un vector de velocidades netas
Vinet:
= T, o
Vnet - [Uz, Vy, Uz] +a

—

Vret s la nueva velocidad que debe adquirir el dron para evitar una colisién, en
lugar de [vg, vy, UZ]T, que fue establecida por algoritmos «ciegos», que no toman en
cuenta ninguna informacién de los obstaculos.

De este modo, el vector @ define un campo potencial repulsivo alrededor de los
obstaculos que modifica el vector de velocidad deseada del dron, como muestra la

figura [7.5]

Figura 7.5: Campo potencial repulsivo alrededor de los obstaculos
Para determinar el vector @, se hace uso de un sensor LiDaR montado al frente del
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dron, como se muestra en la figura El sensor realiza un escaneo horizontal de 360°
y uno vertical de 90°, con lo cual se cubre una semiesfera por delante del vehiculo.

Figura 7.6: Semiesfera de deteccién de objetos utilizando un LiDar.

Tomando lecturas separadas por un grado de arco, el sensor devuelve una matriz
de distancias L € R*% en donde L[i, ] es la distancia medida cuando el sensor
se encontraba en la configuracién de dngulos ¢, j. Esta direccién queda definida por el
vector l;;, tal que:

li; = [sin(j)|cos(i)|, cos(j)cos (i), sen(i)]

Tomando un umbral de distancia méaxima u; para detectar obstéculos, se define el

vector @ como la suma ponderada de los vectores opuestos a [;;:

DY (L[z’fﬂ) b

Lli,j]<wu

El factor de ponderacién (u;/L[i,5])* hace que los vectores l_;‘j asociados a lecturas
més pequenas de distancia contribuyan en mayor medida al vector resultante @. De esta
forma, se da prioridad a los obstdculos que estén maés cerca del dron. El exponencial
4 permite que la norma del vector @ se incremente rdpidamente a medida que el dron
se acerca a una superficie.

Cabe aclarar que si el sensor no mide ninguna distancia menor al umbral u;, el
vector @ es nulo, por lo que la velocidad [vg, vy, vz]T no se ve afectada. La figura a)
muestra en color negro los vectores l; ; que intervienen en el calculo de @, y en color
gris los vectores que se descartan por no impactar en ninguna superficie. Por su parte,
la figura b) muestra la visualizacién del LiDaR en Gazebo, donde se aprecia como
el sensor detecta la copa de los drboles méas préximos.

Por razones de seguridad y para no depender inicamente del algoritmo de avoidan-
ce, se afiade una restriccion a la velocidad vertical v, (t) para que el dron vuele siempre
por encima del nivel de los drboles y por debajo de una altura méaxima predefinida.

De esta forma, si se define Hpin ¥ Hmae como los limites de altura permitida,
z(t) la altura actual del dron y AH cierto umbral de seguridad, entonces la velocidad
vertical deseada v.(t) se recorta de la siguiente forma:
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(a) (b)

Figura 7.7: (a) Célculo del vector @. (b) Visualizacién del sensor LiDaR en Gazebo.

v (t) [25amin ] Siv.(t) <0y 2(t) < Humin + AH
v:(t) =<0 Si z(t) > Hmaas (7.1)
v, (t) en otro caso
Cuando la altura del dron cae por debajo de H,,in + AH, y se intenta imponer
una velocidad v (¢) < 0, entonces dicha velocidad se reduce linealmente por el factor
(2(t) — Hmin)/AH, hasta llegar a cero una vez alcanzada la altura Hpm:n. Por debajo
de esta altura, la velocidad v (t) es siempre positiva.
La figura [7-§] ilustra esta restriccion.

Figura 7.8: Recorte de la velocidad vertical v, (t), segun la altura z(t) del dron. Por encima de
Hoaz, se asigna velocidad vertical cero. Por debajo de Hpin +AH y si v, (t) < 0, entonces v (t)
se reduce linealmente hasta llegar a cero cuando el dron alcanza la altura H, ;.
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Capitulo 8

Resultados

Para evaluar el desempeno de la heuristica y de las redes una vez entrenadas, se
realizaron una serie de experimentos en dos etapas, primero en el entorno de entrena-
miento y luego en Gazebo/ROS2. Se tomé como medida de rendimiento el tiempo que
tarda cada algoritmo en expulsar la bandada. Luego se confeccionaron box plots para
visualizar la distribucién de estos tiempos de ejecucion y, mediante tests estadisticos,
se determiné qué algoritmo funciona mejor en cada uno de los entornos.

Finalmente, se realizé un andlisis de sensibilidad, en Gazebo/ROS2, sobre cuatro
variables de interés que se consideraron relevantes: ntimero de aves que componen la
bandada, peso relativo del comportamiento de bounding, distancia de interaccién entre
los boids y el desempefio del dron bajo condiciones de viento.

Todos los experimentos se llevaron a cabo utilizando una laptop con las siguientes
especificaciones:

= Modelo: Inspiron 15 3525, Dell Inc.

= Procesador: AMD Ryzen 7 5825U, 2000 Mhz, 8 Cores, 16 Logical Processors
= RAM: 16GB

= Almacenamiento: 512GB Solid State Driver

= SO: Ubuntu 22.04 LTS, Jammy Jellyfish

8.1. Parametros

El apéndice [A] lista los valores de todos los pardmetros utilizados en los experi-
mentos. Para simplificar los algoritmos y sin pérdida de generalidad, el espacio aéreo
se dividié en celdas cubicas (L = L, = L.) mientras que el campo cultivado se
establecié como un 4rea cuadrada (N, = Ny).

Por cuestiones de seguridad, la velocidad lineal maxima del dron se limité a 4 m/s,
permitiendo asi que el algoritmo de avoidance funcione en forma efectiva. A diferencia
del entorno de entrenamiento, los valores de velocidad méxima (lineal y angular) solo se
utilizan para normalizar la entrada de las redes neuronales y no para simular el dron;
esta tarea es responsabilidad de Gazebo. Por la misma razén, aqui no es necesario
especificar los valores de aceleracién maxima A, y A..

En cuanto a los parametros de la bandada, se han tomado los mismos valores de
pesos relativos indicados en [69], excepto el bounding (wp) y la atraccién a los drboles
(wy), que no estdn incluidos en dicho articulo.
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El modelo de vehiculo aéreo utilizado se basa en el dron real 3DR Iris, como el
mostrado en la figura[8:1] de la compafifa SDRobotics. Se trata de un dron con un peso
total, incluyendo la bateria, de 1282 gr y con unas dimensiones de 55 cm de ancho
(motor a motor) y 10 cm de alto. Tiene una capacidad de carga de 400 gr, cuenta con
GPS y estd equipado con una bateria de litio que le brinda una autonomia de vuelo de
10 a 15 minutos. Es operado por radiofrecuencia con un rango de operacién de hasta
1 km [3].

Figura 8.1: Dron 3DR Iris de 3DRobotics

8.2. Experimentos

8.2.1. Diseno

La primera etapa de experimentos consistié en ejecutar 100 episodios de cada al-
goritmo (H, RL1 y RL2) en el entorno de entrenamiento, y 30 episodios por algoritmo
en el entorno Gazebo/ROS2. La diferencia en el niimero de episodios se debe a que el
entorno Gazebo/ROS2 es mucho més exigente en términos de recursos computaciona-
les.

En cada episodio, el dron parte de la esquina inferior izquierda del campo, como
muestra la figura mientras que la bandada se coloca en el centro del mismo, un
poco por encima del nivel de los arboles. A cada boid se le asigna una posicién inicial
aleatoria, dentro de un perimetro tridimensional preestablecido alrededor del centro
de la bandada. El episodio termina cuando todos los boids son expulsados, es decir,
cuando todas las celdas de la matriz de ocupacién contienen el valor 0. Si esto no ocurre,
el episodio termina cuando se alcanza un tiempo maximo de ejecucién predeterminado.

Al comienzo de la simulacion, el dron estd desactivado y estacionado en su base. A
continuacidn, se ejecuta la secuencia de despegue desde la consola mavprozy.py |57,
que arma los motores y eleva el dron hasta una altura de 12 metros, mediante los
siguientes comandos:

$mavproxy.py --master=udp:127.0.0.1:14550
MAV > mode guided

GUIDED > arm throttle

GUIDED > takeoff 12

Una vez alcanzada la altura de trabajo, el nodo nav_rl comienza a ejecutar los
episodios en forma secuencial, a razén de 30 episodios por algoritmo. Al terminar cada
episodio, el nodo se encarga de dirigir el dron hasta el punto de partida. Una vez alli,
y sin aterrizar, se inicia el siguiente episodio.
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Figura 8.2: Configuracién inicial de cada episodio. Los boids se colocan inicialmente dentro del
cuadrado central.

8.2.2. Pruebas en el entorno de entrenamiento

La tablamuestra las estadisticas de los tiempos de ejecucién de los experimentos
realizados en el entorno de entrenamiento para cada algoritmo, mientras que la figura
[8-3 muestra los box plot correspondientes.

H RL1 RL2

Min 91.8 78.6 65.6

Max 1004 | 91.6 79.8

Media 96.1 83.9 71.0

Mediana 95.9 83.5 70.6

Std 1.42 2.55 2.57
Efectividad | 100% | 100% | 100 %

Tabla 8.1: Estadisticas de los tiempos de ejecucién, en segundos, de los 100 episodios de cada
algoritmo

Un test ANOVA de los 3 grupos de datos muestra que las diferencias entre los
tiempos medios de cada algoritmo son estadisticamente significativas. Un t-test rea-
lizado a cada par de grupos de datos muestra que las diferencias entre cada par de
algoritmos también son estadisticamente significativas. Hay una clara mejora en los
tiempos de RL1 con respecto a la heuristica H, a la vez que también se observa una
mejora sustancial al pasar de RL1 a RL2. De todas formas, es necesario contrastar
estos resultados con los experimentos en Gazebo/ROS2, para obtener un panorama
mas realista del desempeno de la solucidn.

8.2.3. Pruebas en Gazebo/ROS2

La tabla[8.2lmuestra las estadisticas de los tiempos de ejecucién de los experimentos
realizados en el entorno Gazebo/ROS2 para cada algoritmo, mientras que la ﬁgura
muestra los box plot correspondientes.

Lo primero que se observa es que los tiempos de ejecucién son bastante menores a
los registrados en el entorno previo. Esto simplemente se debe a que el espacio aéreo
en Gazebo tiene la mitad de las dimensiones del espacio aéreo utilizado por el entorno
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Figura 8.3: Box plot de los 100 experimentos en el entorno de entrenamiento, para los algoritmos
H,RL1y RL2.

H RL1 RL2
Min 44.66 | 36.34 | 374
Max 67.42 | 53.08 | 62.4

Media 52.55 | 44.49 | 43.02
Mediana 53.15 | 45.28 | 41.61
Std 5.57 4.20 4.89

Efectividad | 100% | 100% | 100 %

Tabla 8.2: Estadisticas de los tiempos de ejecucién de los 100 episodios de cada algoritmo en el
entorno de entrenamiento.

Figura 8.4: Box plot de los 30 experimentos en el entorno de Gazebo/ROS2, para los algoritmos
H,RL1y RL2.

de entrenamiento.

En cuanto al desempefio relativo de los algoritmos, se sigue observando una dife-
rencia estadisticamente significativa entre la heuristica H y el algoritmo RL1. Por otro
lado, si bien hay una leve mejora en los tiempos medios al pasar de RL1 a RL2, la
diferencia ya no es estadisticamente significativa, de acuerdo al t-test aplicado a estos
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dos grupos de datos.

Es necesario recordar que ambos entornos son muy diferentes. En el entorno de
entrenamiento no se modela ninguna ley fisica, como la gravedad o la resistencia del
aire. El dron, modelado como una particula, puede moverse en forma precisa ante
cambios bruscos de velocidad y solo esta limitado por cotas maximas de aceleracién y
velocidad.

Por su parte, el dron en Gazebo necesita mucho més tiempo para completar un
giro, ademas de que debe contrarrestar la gravedad en todo momento, por lo que su
respuesta es muy diferente a la observada en el entorno de entrenamiento.

La red neuronal entrenada en dicho entorno aprende a explotar las caracteristicas
de un dron ideal que no existe en la realidad. Esto se observa en los tres algoritmos,
pero el problema es méas pronunciado en RL2, porque no cuenta con la asistencia de
la heuristica en la etapa de explotacién.

8.2.4. Sesgo

Durante los experimentos se constaté que el rendimiento del algoritmo RL2 se ve
fuertemente afectado por la posiciéon de partida del dron. Los resultados precedentes se
obtuvieron colocando el dron en el punto de partida méas favorable, esto es, la esquina
inferior izquierda segtin la figura[8-3] A medida que la posicién inicial del dron se aleja
de esta esquina, sobre el perimetro del campo, el rendimiento del algoritmo se degrada
considerablemente, y en algunos casos no logra expulsar la bandada en forma completa
en el tiempo maximo asignado a cada episodio.

De acuerdo a lo observado, el sesgo de la red neuronal 72 hace que el agente
tienda a desplazar la bandada hacia un mismo sector del campo, por lo que la posicién
inicial mds favorable del dron es el sector opuesto. La figura [85] muestra, en forma
esquematica, lo que sucede cuando el dron parte de alguna de las 4 esquinas del campo.

Figura 8.5: Sesgo del algoritmo RL?2

Se especula que la razén pudo haber sido el uso de un sistema de coordenadas
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global fijo durante el entrenamiento, en lugar de un sistema de coordenadas local al
dron, en donde este se mantenga fijo en el origen, mientras que las aves se mueven a
su alrededor.

Este cambio en el sistema de coordenadas deberia eliminar cualquier preferencia
en la direccién de movimiento del dron a la hora de desplazar la bandada.

8.3. Andlisis de Sensibilidad

Para el andlisis de sensibilidad se identificaron cuatro variables de interés que
afectan el rendimiento de los algoritmos:

= N,: Ntamero de aves de la bandada.
= wp: Peso relativo del comportamiento de bounding.
= 73: Umbral de interaccién entre boids.

» Uying: Direccién del viento.

Si bien hay muchos més pardmetros que afectan tanto la conducta emergente de
la bandada como la respuesta del dron, durante los experimentos se observé que las 4
variables listadas tienen un impacto mucho mas significativo en el desempeno general
de la solucién.

Todos los experimentos de esta etapa se realizaron en Gazebo/ROS2 y, al igual que
antes, se ejecutaron 30 episodios para cada combinacién de pardmetros, registrandose
el tiempo requerido para expulsar completamente a la bandada. Cada una de las
variables de interés tomé una serie de valores predeterminados, mientras que los demas
pardmetros se mantuvieron constantes e iguales a los establecidos en el apéndice [A]
En particular, cuando las variables de interés se mantienen constantes, sus valores son:

Variable | Valor
Ny 25
Wy 04
Ty 4m

avind 6

Tabla 8.3: Valor de control de las variables de interés.

8.3.1. N,: Ntuimero de aves

El niimero de aves N, que componen la bandada toma los valores: 25, 35, 50, 70,
100 y 200. La tabla [B4] muestra las estadisticas de los tiempos de ejecucién de 30
episodios lanzados para cada tamaifio de bandada y para cada algoritmo (H, RL1 y
RL2). Por su parte, la figura muestra los diagramas box plot correspondientes a
cada uno de los tres algoritmos, junto con una comparaciéon de los tiempos medios a
medida que aumenta el tamafio de la bandada. Todos los valores estan expresados en
segundos.

El rendimiento de los 3 algoritmos no parece verse afectado en forma significativa
al aumentar la cantidad de aves en la bandada. Todos los tiempos medios se mueven
dentro del rango que va de 35 a 60 segundos.
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Algoritmo H
Ny Min Max Media | Mediana Std Efectividad

25 | 43.42 | 48.51 45.23 44.9 1.34 100 %
35 | 50.36 | 66.68 56.34 55.58 3.51 100 %
50 | 52.11 | 66.66 58.99 58.87 3.29 100 %
70 | 50.39 | 60.77 54.07 53.41 2.83 100 %
100 | 49.64 | 64.79 53.05 52.11 3.30 100 %
200 | 50.85 | 74.65 56.47 53.77 5.70 100 %

Algoritmo RL1
Ny Min Max Media | Mediana Std Efectividad

25 | 34.22 | 39.93 37.24 37.26 1.36 100 %
35 | 42.54 | 59.21 49.66 48.84 4.10 100 %
50 | 44.21 | 59.52 53.72 54.34 3.67 100 %
70 | 42.57 | 59.66 49.59 47.95 5.08 100 %
100 | 42.62 | 52.79 46.65 46.70 2.56 100 %
200 | 43.64 | 64.23 49.71 48.02 5.11 100 %

Algoritmo RL2
Ny Min Max Media | Mediana Std Efectividad

25 | 33.31 | 39.84 35.68 35.33 1.75 100 %
35 | 35.13 | 58.84 40.05 39.15 4.53 100 %
50 | 37.77 | 90.91 45.89 40.40 12.64 100 %
70 | 36.01 | 57.97 41.55 40.06 4.92 100 %
100 | 36.38 | 97.14 45.01 39.69 13.22 100 %

200 | 37.22 | 124.45 | 53.81 44.30 21.69 80 %

Tabla 8.4: Estadisticas de los 30 episodios ejecutados de cada algoritmo, para diferentes tamafios
de bandada. Todos los valores estan expresados en segundos. Las filas resaltadas sefialan efectividad
< 100 %.

Figura 8.6: Box plot de los tiempos de ejecucién de los episodios para cada tamafio de bandada.
En la esquina inferior derecha se comparan los tiempos medios de cada algoritmo, a medida que
aumenta el ndmero de aves.
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Por otro lado, se mantiene la relacién entre los algoritmos, observandose una mejora
de RL1 con respecto a la heuristica H, y una mejora de RL2 con respecto a RL1. Sin
embargo, RL2 resulta ser mas sensible al tamaifio de la bandada y su rendimiento se
deteriora rapidamente més alld de las 70 aves. A partir de las 100 aves, RL2 comienza
a fallar en algunos episodios, mientras que los otros dos algoritmos logran expulsar
la bandada en todos los casos. También, la desviacién estdndar registrada por RL2
aumenta considerablemente con bandadas de 100 o més aves.

Esto probablemente se deba a que el algoritmo RL2 se ha entrenado con bandadas
de solo 25 aves, y no pudo generalizar una solucién con tamafios mayores. Atn asi,
su desempeiio sigue siendo superior al de los otros dos algoritmos cuando la bandada
tiene menos de 70 individuos.

Por otro lado, se observa un fenémeno inesperado: los tiempos de los 3 algoritmos
se incrementan cuando crece el numero de aves, pero luego decrecen transitoriamente
cuando el tamafio de la bandada pasa de 50 a 70, para luego volver a deteriorarse mas
alld de las 100 aves. La causa de que esto ocurra no esté del todo clara. Una simple
comparaciéon visual de episodios con diferentes tamafios de bandada sugiere que hay
una densidad de aves critica a partir de la cual todo el grupo se vuelve mas compacto,
ocupando asi un area total menor al area que ocuparia una bandada con menos aves.
Esto ocurre en algiin punto entre las 50 y 70 aves. Cuando la bandada ocupa un area
mas reducida, la oscilacién del dron entre los diferentes flancos es menos pronunciada,
lo cual tiene como consecuencia que se tarde menos tiempo en desplazar a todo el
grupo fuera del espacio aéreo.

Es posible que esto pueda estar relacionado con el umbral de distancia de inter-
accion entre las aves, rp. Al haber una mayor cantidad de individuos por unidad de
area (mayor densidad), estos se encuentran mds cerca unos de otros, incrementando
asi las probabilidades de hallarse a una distancia menor a r,. Esto, a su vez, hace
que los comportamientos de cohesién y alineamiento se activen con mayor frecuencia,
provocando que todo el grupo se compacte y ocupe un area total més reducida. Sin
embargo, esto ocurre hasta cierto limite. Con una bandada de mas de 100 individuos,
el area ocupada comienza a incrementarse nuevamente, lo que provoca que los tiem-
pos de ejecucién vuelvan a deteriorarse. En cualquier caso, para poder comprobar lo
que estd ocurriendo realmente, es necesario realizar mas experimentos para extraer
estadisticas acerca de la activacion de los comportamientos con diferentes tamafios de
bandada.

8.3.2. w,: Bounding

El peso relativo del bounding o protecciéon periférica, wy, toma los valores: 0.25,
0.3, 0.4 y 0.5. Cabe recordar que se impone la restriccion w, > wy = 0.2, lo que
significa que las aves prefieren agregarse por proteccién frente a la opcién de detenerse
en un arbol para alimentarse (wy), especialmente cuando detectan la presencia de un
depredador.

La tabla [85] muestra las estadisticas de los tiempos de ejecucién de 30 episodios
lanzados para cada valor w, y para cada algoritmo (H, RL1 y RL2). Por su parte,
la figura [8.7] muestra los diagramas box plot correspondientes a cada uno de los tres
algoritmos, junto con una comparacién de los tiempos medios a medida que aumenta
el valor de wyp.

Algoritmo H
Wy Min Max | Media | Mediana | Std | Efectividad
0.25 | 51.03 | 100.00 | 70.58 70.03 14.67 100 %
0.3 44.58 82.72 62.35 63.22 11.83 100 %
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0.4 44.66 67.42 52.55 53.15 5.56 100 %
0.5 43.14 56.14 49.37 49.53 4.15 100 %
Algoritmo RL1
Wy Min Max | Media | Mediana | Std | Efectividad

0.25 | 48.09 81.58 62.35 62.25 8.10 100 %
0.3 43.32 66.11 53.54 54.24 4.87 100 %
0.4 36.34 53.08 44.49 45.28 4.20 100 %
0.5 35.20 48.74 41.62 41.66 3.03 100 %

Algoritmo RL2
Wp Min Max | Media | Mediana | Std | Efectividad

0.25 | 100.00 | 100.00 | 100.00 100.00 0.00 0%

0.3 44.16 | 100.00 | 71.03 71.00 15.32 90 %
0.4 37.40 62.40 43.02 41.61 4.89 100 %
0.5 36.44 48.77 41.00 40.40 3.06 100 %

Tabla 8.5: Estadisticas de los 30 episodios ejecutados de cada algoritmo, para diferentes valores
de wy. Todos los valores estan expresados en segundos. Las filas resaltadas sefialan efectividad <
100 %.

Figura 8.7: Box plot de los tiempos de ejecucién de los episodios para cada valor de bounding, wp.
En la esquina inferior derecha se comparan los tiempos medios de cada algoritmo, a medida que
aumenta el valor de wy,.

Los graficos box plot muestran un marcado deterioro del rendimiento de los tres
algoritmos a medida que el peso relativo del bounding disminuye y se acerca al valor
wy, que en este caso es 0.2. El algoritmo maés sensible a este pardmetro es RL2, que falla
el 100 % de las veces cuando w, = 0.25, mientras que los otros dos algoritmos logran
expulsar la bandada por completo, aunque tardan més que con valores de bounding
mayores.

Para el entrenamiento de la red del algoritmo RL2, se utilizé el valor w, = 0.4
el cual se mantuvo fijo durante todo el proceso. Por esta razon, cabe hacer la misma
reflexiéon que en el caso del niimero de aves: la red neuronal no estd generalizando bien
la solucién para aves con wy, < 0.4. Cuando w, > 0.4, la bandada tiende a agregarse y
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mantenerse unida a lo largo del tiempo, atin ante el avance del dron. Esto hace que la
persecucién de los flancos izquierdo y derecho no sea tan necesaria, resultando en una
trayectoria mas rectilinea hacia el centro de la bandada. Sin embargo, cuando w, < 0.4,
esta estrategia provoca que la bandada se disperse y las aves acaban por formar un
circulo alrededor del dron, el cual pasa a convertirse en el centro geométrico de toda la
bandada. En esta situacién, la red neuronal no es capaz de continuar desplazando las
aves hacia el exterior y el dron se queda volando en circulos. Este problema no ocurre
con la heuristica H y el algoritmo RL1, porque en esos casos siempre se persiguen los
flancos, evitando asi que el dron quede rodeado por las aves.

8.3.3.  Uying: Viento

En general, se sugiere evitar volar drones en condiciones atmosféricas adversas. En
particular, para principiantes se recomienda volar con vientos menores a 15 mph, equi-
valente a unos 24 km/h, mientras que operadores expertos pueden operar ficilmente
con vientos de hasta 20 mph [42].

Sin embargo, en las pruebas hechas en Gazebo, el modelo del dron 3DR Iris no
pudo sostener su posicién frente a vientos superiores a los 15 km/h, por lo que las
pruebas de viento se hicieron utilizando un valor algo menor, alrededor de 14.5 km/h
~ 4m/s.

Para la simulacién del viento, se activé el plugin de Gazebo WindEffects EL el cual
permite simular el efecto viento con una velocidad lineal especifica. Esta velocidad se
indica como una terna x,y, z en el archivo SDF que define el mundo simulado, bajo la
etiqueta world:

I <world name="mundo">

2 <wind>

3 <linear_velocity>x y z</linear_velocity>
4 </wind>

5 </world>

En los experimentos, se utilizaron 4 direcciones de viento diferentes, correspon-
dientes a los cuatro puntos cardinales, segun la tabla y la figura 8.8

Direccién Vwind
Norte (0, -4, 0)
Sur (0, 4, 0)
Este (-4, 0, 0)
Oeste (4, 0,0)
0 (0, 0, 0)

Tabla 8.6: Velocidades de viento utilizadas. Valores expresados en m/s

1Basado en la clase «gz::sim::systems:: WindEffects»
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Figura 8.8: Direcciones de viento provenientes de los 4 puntos cardinales.

Se ejecutaron 30 episodios con viento norte, sur, este, oeste y sin viento. La tabla
muestra las estadisticas de los tiempos de ejecucién para cada configuracién de
viento y algoritmo.

Algoritmo H
Vwind Min Max Media | Mediana Std Efectividad

Este | 74.52 | 95.35 82.10 82.02 4.59 100 %
Oeste | 51.73 | 69.58 58.88 58.44 3.91 100 %
Sur 51.04 | 67.78 59.41 59.24 3.54 100 %

Norte | 73.40 | 92.87 81.84 80.80 4.93 100 %
0 43.42 | 48.51 45.23 44.9 1.34 100 %

Algoritmo RL1
Twind Min Max Media | Mediana Std Efectividad

Este | 66.43 | 106.91 | 76.72 74.01 9.88 100 %
Oeste | 42.89 | 59.76 50.08 49.27 3.88 100 %
Sur 44.48 | 60.02 51.86 51.70 4.20 100 %
Norte | 63.81 | 86.87 75.03 73.95 6.51 100 %
0 34.22 | 39.93 37.24 37.26 1.36 100 %

Algoritmo RL2
Twind Min Max Media | Mediana Std Efectividad

Este | 58.27 | 150.03 | 84.04 71.52 29.22 97 %
Oeste | 34.78 | 50.53 41.07 40.14 3.98 100 %
Sur 36.61 | 98.41 47.28 45.11 11.31 100 %
Norte | 77.13 | 108.89 | 87.04 85.55 7.67 83 %
0 33.31 | 39.84 35.68 35.33 1.75 100 %

Tabla 8.7: Estadisticas de los 30 episodios ejecutados de cada algoritmo, para las diferentes direc-
ciones de viento. Las filas resaltadas sefialan efectividad < 100 %.

De acuerdo a los box plot de la figura[8.9] los tres algoritmos reducen su rendimiento
ante la presencia de viento, como era de esperarse. Sin embargo, todos logran completar
la tarea de expulsar a la bandada, excepto el algoritmo RL2, que fallé en 3 episodios.

Se observa, ademas, que todos los algoritmos funcionan mejor con viento a favor,
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Figura 8.9: Box plot de los tiempos de ejecucién de los episodios para cada direccién del viento. En
la esquina inferior derecha se comparan los tiempos medios de cada algoritmo para cada direccién
de viento.

es decir, viento sur y oeste, segin el diagrama de la figura y empeoran significa-
tivamente con viento en contra.

En el grafico comparativo de tiempos medios, se puede apreciar que RL1 sigue
teniendo un mejor rendimiento que H en las 5 configuraciones y, a su vez, RL2 supera
a RL1 cuando cuenta con viento a favor. Sin embargo, RL2 es el algoritmo més afectado
cuando hay viento en contra, resultando ser el de peor rendimiento con viento este y
norte.

Similar a lo que sucedia en el caso del bounding, RL2 es el mas sensible a las
condiciones de viento. Nuevamente, la red neuronal no logra generalizar bien en estas
condiciones, principalmente porque no estuvo expuesta a ellas.

8.3.4. r,: Distancia de interaccién entre aves

La distancia de interaccién entre aves, r,, toma los valores: 1.5, 2.5, 4.0, 5.0 y
6.0 metros. La tabla muestra las estadisticas de los tiempos de ejecucién de 30
episodios lanzados para cada valor de 7, y para cada algoritmo (H, RL1 y RL2). Por
su parte, la figura [§.I0| muestra los diagramas box plot correspondientes a cada uno de
los tres algoritmos, junto con una comparaciéon de los tiempos medios a medida que
aumenta el valor de r,. Todos los tiempos estan expresados en segundos.

Algoritmo H

Tp Min Max Media | Mediana Std Efectividad
1.5 | 38.53 40.78 39.75 39.68 0.58 100 %
2.5 | 43.42 48.51 45.23 44.91 1.34 100 %
4.0 | 50.00 | 69.82 57.23 56.75 3.97 100 %
5.0 | 59.74 | 150.01 | 80.63 72.32 21.90 97 %
6.0 | 71.28 | 150.01 | 114.63 112.46 27.48 73 %

Algoritmo RL1
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T Min Max Media | Mediana Std Efectividad

1.5 | 29.38 | 35.42 32.61 32.61 1.57 100 %
2.5 | 34.22 | 39.93 37.24 37.27 1.36 100 %
4.0 | 43.00 | 54.84 48.90 48.91 2.83 100 %
5.0 | 54.50 | 83.02 63.40 59.70 8.60 100 %
6.0 | 61.28 | 150.00 | 82.30 74.91 24.37 93 %

Algoritmo RL2
Tp Min Max Media | Mediana Std Efectividad

1.5 | 32.86 | 35.95 34.28 34.16 0.75 100 %
2.5 | 33.31 | 39.84 35.68 35.33 1.75 100 %
4.0 | 35.13 | 102.77 | 47.28 44.85 12.68 100 %
5.0 | 53.80 | 150.01 | 79.95 68.02 28.16 87 %

6.0 | 59.69 | 150.03 | 127.99 132.77 23.29 57 %

Tabla 8.8: Estadisticas de los 30 episodios ejecutados de cada algoritmo, para las diferentes valores
de . Las filas resaltadas sefialan efectividad < 100 %.

Figura 8.10: Box plot de los tiempos de ejecucién de los episodios para cada valor de 7. En la
esquina inferior derecha se comparan los tiempos medios de cada algoritmo, a medida que aumenta
la distancia entre las aves.

El rendimiento de los tres algoritmos se ve fuertemente impactado por este parame-
tro. Los tiempos de ejecucion se deterioran rapidamente al aumentar el valor de 73
desde 1.5 hasta 6 m.

El parametro r, estd estrechamente relacionado con el comportamiento de boun-
ding. El valor de este pardmetro determina la capacidad de cada ave de detectar
vecinos. Al reducirse, el ave queda aislada con mas frecuencia y, por tanto, también
aumenta la frecuencia con la cual se activa el comportamiento de bounding. Esto no
solo ocurre en la periferia de la bandada, sino también en el interior de la misma si
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el valor r, es muy pequefio. Como consecuencia, la bandada se vuelve cada vez mas
compacta y es méas facil para el dron dirigirla hacia afuera.

Segtn el grafico comparativo de tiempos medios vs 7, de la figura [8:I0] los al-
goritmos RL1 y RL2 tienen rendimientos muy similares entre si, pero superan a la
heuristica H cuando 1, < 4. Por encima de ese valor, RL1 sigue siendo superior a H,
pero los tiempos de RL2 se disparan y acaba por ser el peor algoritmo cuando r, = 6.

Nuevamente, la red que utiliza RL2 no estd preparada para lidiar con grupos de
aves que tienden a dispersarse, por haber sido entrenada con una bandada que se
mantiene relativamente compacta durante todo el episodio, atn frente al avance del
dron.
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Conclusiones

En la presente tesis de maestria se exploré el uso de un vehiculo aéreo auténomo con
el fin de disuadir y expulsar aves plaga de areas con cultivos de interés comercial. Este
es un problema que ocasiona importantes pérdidas econémicas, no solo en Uruguay,
sino también a nivel mundial.

Proteger los cultivos del ataque de las aves no es un problema reciente, lo que
ha dado lugar al uso de una variedad de métodos de control de plagas que ha ido
evolucionando a lo largo del tiempo [60]. El avance de las tecnologias de la informacién
y la robética en los ultimos afios ha generado un interés creciente de los investigadores
en la aplicacién de estas soluciones al sector agricola en general, y a la protecciéon de
cultivos en particular. En este tltimo apartado, el estudio de la factibilidad del uso de
drones auténomos para la disuasiéon de aves resulta de particular interés.

Por esta razon, se inici6 el trabajo realizando un relevamiento de los estudios pre-
vios relacionados con esta temdtica. En dichos estudios, se evalud, por ejemplo, la
respuesta de las aves ante la presencia de un dron mediante la realizacién de pruebas
de campo con drones reales controlados manualmente por un operador [79}/80]. Estos
experimentos mostraron resultados prometedores, aunque no se pudo evaluar el efecto
a mediano y largo plazo de la solucién. En otro trabajo se abordé la automatizaciéon
del vehiculo para evaluar la efectividad del sistema a la hora de reconocer aves in-
vasoras, asi como también su capacidad para ejecutar misiones de patrullaje sobre el
area protegida [9]. Aqui también se obtuvieron resultados prometedores, aunque algo
limitados, debido a ciertas carencias tecnologicas del hardware utilizado. En otra serie
de estudios se hizo foco en el modelado del problema, en donde se simul6 tanto el
dron como una bandada de aves genérica [76,81]. Si bien los resultados de estas simu-
laciones fueron més que aceptables, los mismos deben tomarse con cautela debido a
que la simplicidad del modelo de bandada utilizado puede dar lugar a resultados poco
realistas.

Otros trabajos analizados presentan modelos més refinados de bandada, todos ellos
basados en el concepto de boid elaborado originalmente por Greig Reynolds en 1987,
el cual utiliza la idea de comportamientos individuales que dan lugar a una conducta
grupal emergente [36}/37./58]. Sin embargo, estos estudios no abordan el problema de
la disuasién, sino que se enfocan en desarrollar modelos de bandada ma&s precisos que
se ajusten mejor a lo observado en la naturaleza.

Finalmente, se analizaron 2 trabajos que abordan un problema muy similar al de
la disuasion de aves: el desplazamiento de un rebano de ovejas hacia un punto objetivo,
dirigido por un perro pastor [6985]. En dichos trabajos se presentan dos estrategias
muy diferentes. Por un lado, una heuristica simple de conduccién y agrupacién, y por
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otro, la utilizacién de técnicas de aprendizaje por recompensas, o RL.

De todos los estudios analizados se extrajeron varias ideas para desarrollar los
modelos y algoritmos utilizados en esta tesis. El siguiente paso fue la modelizacién
del espacio aéreo como una grilla de ocupacién tridimensional, cuyas celdas indican
la presencia de aves. Luego, se procedi6 a la especificacién del modelo de bandada a
utilizar, basado en el concepto de boids de Reynolds, junto con un modelo simplificado
de dron que permiti6 realizar simulaciones con un costo computacional relativamente
bajo.

A continuacién se desarrollé la heuristica «Persecucién de Flancos», codificada
como H, que a partir de la grilla de ocupacién, determina una serie de puntos o
flancos alrededor de la bandada. Mediante la persecucién alternada de estos flancos
por parte del dron, se logra desplazar gradualmente a toda la bandada hasta lograr
expulsarla por completo del espacio aéreo.

Luego se exploré la utilizaciéon de técnicas de aprendizaje por recompensas, me-
diante el uso del algoritmo DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient), para entrenar
una red neuronal que controle el dron, en lugar de usar la heuristica H. Este intento
resulto infructuoso debido a que la red entrenada no era capaz de resolver el problema,
y cuando lo hacia, tardaba mucho més tiempo que la heuristica. Si bien no se pudo
determinar la causa exacta de este fallo, se especula que la naturaleza dispersa de las
recompensas utilizadas hace que el algoritmo DDPG no logre converger en un tiempo
razonable. También es posible que caiga en minimos locales de los cuales no es capaz
de salir, debido a la complejidad de la funcién de pérdida de este problema.

A partir de este resultado, se investigd la opcién de combinar RL con la heuristica
H, desarrollandose asi dos algoritmos: RL1 y RL2. RL1 utiliza la heuristica H para
determinar el flanco a perseguir en cada momento y luego dirige el dron hacia dicho
flanco, utilizando una red neuronal preentrenada para mover el vehiculo hacia un punto
objetivo dado.

RL2, por su parte, también hace uso de una red neuronal para controlar el dron,
pero a diferencia de RL1, no se determina ningin flanco a perseguir. En cambio, la
heuristica H se utiliza durante el entrenamiento, anadiendo un sesgo a la recompensa
para que el algoritmo priorice las decisiones tomadas por la heuristica, pero que a la
vez sea capaz de explorar alternativas potencialmente superiores. La tabla[0-1] resume
el uso que hace cada algoritmo de la heuristica H para la determinacién de flancos, y
en qué etapa se da esta utilizacién, ya sea entrenamiento o explotacion.

Algoritmo | Entrenamiento | Explotacién
RL1 No Si
RL2 Si No

Tabla 9.1: Etapas (entrenamiento/explotacién) de cada algoritmo en las que se utiliza la heuristica
H para determinar el flanco a atacar.

Como resultado, al combinar la heuristica H con el algoritmo DDPG se observaron
rendimientos superiores en comparaciéon con la utilizacién de estas dos técnicas por
separado. La métrica utilizada para medir el rendimiento fue el tiempo que tarda el
dron en expulsar a la bandada del espacio aéreo. Con esta métrica, resulté que el
algoritmo RL1 supera ampliamente a la heuristica H, mientras que RL2 supera a
su vez a RL1, siendo estas diferencias estadisticamente significativas. Es importante
hacer notar que estos resultados se observan en el entorno de entrenamiento, en donde
se modela un dron ideal, solamente sujeto a cotas maximas de velocidad y aceleracién.

Sin embargo, estos rendimientos dependen de la posicién de partida del dron,
siendo una de las esquinas del campo cultivado la posicién 6ptima. A medida que la
posicién inicial del dron se aleja de esta ubicacién éptima, el rendimiento del algoritmo
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RL2 se degrada rapidamente, y en menor medida también el rendimiento de RL1. Este
sesgo probablemente se deba a que las posiciones del dron y la bandada que recibe la
red neuronal estdn expresadas en un sistema de coordenadas global, en lugar de un
sistema local al dron, en donde este se encuentre fijo en el origen.

Para validar los algoritmos desarrollados en condiciones maés realistas, los mismos
fueron adaptados para ser aplicados a un entorno de simulacién Gazebo controlado
a través de ROS2. El modelo de dron utilizado en dicho entorno se basa en el dron
real 3DR Iris, de la compaiiia 3DRobotic, el cual es controlado por un nodo ROS2 de
Ardupilot. Se utilizé, ademads, un controlador proporcional para reducir el error entre
la velocidad instantdnea del dron medida por los sensores y la velocidad determinada
por las redes neuronales o la heuristica H, segun el caso.

Los experimentos realizados en este entorno corroboraron la mejora en rendimiento
que muestra RL1 con respecto a la heuristica H. Sin embargo, RL2 no logra superar
a RL1 como ocurria en el entorno de entrenamiento, sino que su rendimiento es muy
similar al de RL1. Esto se debe a que el entorno Gazebo es muy diferente al entorno de
entrenamiento, en donde, por ejemplo, no se modelan fuerzas fisicas como la gravedad,
resistencia del aire o la sustentacion de los rotores. Estas simplificaciones hacen que la
red neuronal entrenada en este entorno aprenda a explotar caracteristicas ideales que
no existen en Gazebo ni tampoco en la realidad.

Como parte de la experimentacién, se llevé a cabo un andlisis de sensibilidad de
4 variables de interés: nimero de boids que componen la bandada, peso relativo del
comportamiento de bounding, distancia de interaccién entre boids y el efecto del viento
proveniente de los cuatro puntos cardinales.

El nimero de boids que componen la bandada no afecté significativamente el ren-
dimiento de los algoritmos, observandose un leve deterioro progresivo a medida que
la bandada crece en tamafio. Por otro lado, a partir de los 50 boids, la bandada se
vuelve més compacta, lo que, a su vez, resulta en una mejora general del rendimiento
de todos los algoritmos. A partir de los 70 boids, el rendimiento vuelve a deteriorar-
se nuevamente, siendo RL2 el mas afectado. De todos modos, es probable que este
fenémeno sea producto del modelo de bandada utilizado y no tenga su contraparte en
la naturaleza.

El peso relativo del bounding, o proteccién periférica, y la distancia de interaccién
entre boids resultaron tener un impacto importante en el desempefio de los 3 algorit-
mos. Cuando el peso del bounding decrece o cuando la distancia de interaccién entre
boids se incrementa, la bandada se vuelve menos compacta, haciendo que los algorit-
mos tarden méas tiempo en expulsarla. Tanto la heuristica H como RL1 comienzan a
oscilar con més frecuencia entre un flanco y otro a medida que la bandada se dispersa.
Por su parte, RL2 es nuevamente el mas afectado. Debido a que casi no oscila entre
los flancos, acaba dispersando la bandada, la cual forma un circulo a su alrededor y a
partir de alli el dron ya no es capaz de continuar desplazandola.

Finalmente, el efecto del viento depende de la direccién desde donde éste provenga.
Cuando el dron tiene viento a favor, su desempefio mejora, logrando desplazar a la
bandada en menos tiempo en comparacion con la situacién de tener viento en contra.
Nuevamente, RL2 resulta ser el algoritmo més afectado cuando la direccién del viento
no es favorable. Cabe mencionar que el viento solo afecta al dron y no a los boids, los
cuales son solo marcadores de posicion.

Luego de haber analizado el desempefio general de los algoritmos, y cémo éstos
se ven afectados al variar ciertos pardmetros del entorno, se puede concluir que la
heuristica H y RL1 resultan ser algoritmos bastante robustos a la hora de cumplir
el objetivo de expulsar la bandada en su totalidad. Si bien RL1 utiliza la heuristica
para seleccionar los flancos a perseguir, su red neuronal resulta ser més eficiente que
la heuristica al momento de dirigir el dron hacia dichos flancos.
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Por su parte, RL2 muestra un mejor desempeino que RL1 sélo cuando la bandada
se mantiene relativamente compacta, por ejemplo, con un alto valor de wy(bounding),
o con un bajo valor de 7, (distancia entre los boids). Si cualquiera de estas condiciones
se relaja, el rendimiento del algoritmo se degrada rapidamente, mientras que RL1 y
la heuristica H contintdan funcionando razonablemente bien.

Como comentario final, cabe destacar que el enfoque utilizado en el presente trabajo
para abordar el problema de las aves plaga, parece ser prometedor. Ya sea que se
trate de la heuristica «Persecucién de Flancos» o su combinacién con técnicas de RL,
los algoritmos propuestos resultan ser efectivos cuando se enfrentan a un modelo de
bandada que es bastante mas realista que los modelos utilizados en trabajos previos.

9.1. Trabajos a futuro

En cuanto a posibles mejoras y trabajos a futuro, se identifican varios puntos que
quedaron fuera del alcance de la presente tesis, y que seria interesante poder explorar.

En primer lugar, mejorar la simulacién de la bandada incorporando un modelo
aerodindmico como el propuesto en [37], el cual tome en consideracién fuerzas como la
gravedad, sustentacién de las alas y resistencia del aire. Esto, claro esté, afade com-
plejidad al modelo al introducir méas parametros que deben ser ajustados. Idealmente,
se deberfan ajustar partiendo de observaciones reales de bandadas que respondan a la
presencia de un dron teleoperado.

En segundo lugar, se considera importante reemplazar el entorno de entrenamiento
utilizado en este trabajo, en el cual se modela un dron ideal y muy simplificado que
se aleja bastante del modelo en Gazebo y atin mas de la realidad. Una posibilidad es
utilizar el entorno de simulacién de drones gym-pybullet-drones [55], el cual extiende
la plataforma de simulacién pybullet [18] para incorporar drones y algoritmos de RL.
Otra opcién interesante es Omnidrones [84] que se basa en el simulador Omniverse
Isaac Sim [54] de Nvidia. Estos simuladores no solo incorporan modelos de drones
mas realistas, sino que también estan integrados con librerias de RL, que incluyen
implementaciones de los algoritmos més populares como DDPG, TD3, PPO o SAC.
A su vez, ofrecen la opcién de entrenar multiples agentes en paralelo, lo que acelera
en gran medida los tiempos de entrenamiento.

Otra mejora sugerida es la de simular la bandada directamente en una de estas
plataformas de entrenamientﬂ en lugar de utilizar un codigo auxiliar totalmente
desacoplado del entorno de simulaciéon principal. De esta forma, los boids se veran
afectados por las mismas fuerzas aerodindmicas que acttian sobre el dron.

Con respecto a la estrategia de entrenamiento, se sugiere utilizar bandadas con
diferentes caracteristicas en cada episodio, por ejemplo, variando el nimero de aves,
la distancia de interaccién entre las mismas (1) o el peso relativo del bounding (wp),
con el fin de lograr una politica que generalice mejor la solucién.

Como se mencioné en el capitulo 8] las redes neuronales entrenadas mostraron un
sesgo importante con respecto a la posicion de partida del dron. Es muy probable que
esto se deba al uso de un sistema de coordenadas global fijo, por lo que se sugiere
utilizar un sistema de coordenadas local al dron, en donde éste se encuentre inmévil
en el origen. Esto deberia eliminar cualquier preferencia de las redes a la hora de elegir
una direccién de movimiento.

En cuanto a las técnicas de RL utilizadas, se sugiere trabajar con algoritmos mas
avanzados y recientes, como ser TD3, PPO o SAC. Por otro lado, también seria in-
teresante entrenar por separado diferentes comportamientos del dron, teniendo, por

1Tal vez desarrollando un plugin especifico
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ejemplo, una red neuronal para la elecciéon de flancos y otra para la persecucién de los
mismos.

En cuanto a la combinacién de técnicas de RL y heuristicas, se pueden explo-
rar métodos alternativos al utilizado en el capitulo |§| como, por ejemplo, anadir a la
recompensa proveniente del entorno rey, una funcién de similitud:

Tt = Tenv + A.Similitud(arh ah)

siendo A el peso relativo que tiene la heuristica en la recompensa, mientras que la
funcién similitud mide la diferencia entre la accién del agente a,; y la accién de la
heuristica aj. Esta funcion devuelve un valor alto cuando ambas acciones se asemejan
entre si, y un valor méas bajo en caso contrario. Otra opcién posible es el promediado
de acciones en cada paso del entrenamiento:

ar = (1 — v)art + yean

siendo v¢ € [0,1] un valor que decae con el tiempo. Inicialmente, cuando v: =
1, el aprendiz ejecuta acciones muy parecidas a las generadas por la heuristica y
gradualmente va tomando el control a medida que acumula experiencia.

Como sugerencia final, todo este trabajo deberia validarse con drones reales, pri-
mero en un entorno de laboratorio controlado utilizando aves simuladas, para luego
pasar a realizar experimentos en condiciones reales dentro de un predio cultivado.
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Apéndice A

Hiperparametros y GitLab

A.1. Hiperparametros

Las siguientes tablas detallan los valores de los hiperparametros utilizados en los
experimentos del capitulo [§

Algoritmo DDPG
Simbolo | Descripcién Valor
lra Learning rate del actor 0.001
lre Learning rate del critico 0.001
o1 Discount rate 1.0
T Tasa de actualizacién de redes target 0.002
- Tamaifio del buffer ER 20000
- Tamafio del mini-batch 50
- Numero méximo de episodios de entrenamiento 3500
Traz Tiempo maximo por episodio 220s
Omaz Std méxima del proceso Ornstein-Ulhenbeck 1.0
Omin Std minima del proceso Ornstein-Ulhenbeck 0.15
Umbrales
Simbolo | Descripcién Valor
Ve Maxima velocidad frontal del dron 4dm/s
V. Maéxima velocidad vertical del dron 4dm/s
W Maxima velocidad angular del dron sr/s
Ny Numero de celdas del espacio aéreo sobre el eje x 50
Ny Numero de celdas del espacio aéreo sobre el eje y 50
N, Numero de celdas del espacio aéreo sobre el eje z 16
L, Largo de cada celda 2.5m
Ly Ancho de cada celda 2.5m
L. Altura de cada celda 2.5m
L Largo del campo (NyxL) 125m
A Ancho del campo (NyxLy) 125m
H Altura del espacio aéreo (N.xL.) 40m
- Dimensiones de la matriz M; 50x50x16
N, Numero de celdas muestreadas de M; 10
URL Distancia entre los flancos Ry L 20m
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UFR Distancia entre el dron y el flanco F’ 10m
drLr Distancia a las rectas tangentes r y f para tomar los pun- | 15m
tos R’ y L’ sobre el plano xy
Bandada
Simbolo | Descripcion Valor
Ny Ntmero de boids en la bandada 25
We Peso relativo de la cohesién 1.05
Ws Peso relativo de la separacion 2.0
Wq Peso relativo del alineamiento 0.3
wy Peso relativo de la atracciéon a los arboles 0.2
wp Peso relativo de la proteccién periférica (Bounding) 0.2
Wy Peso relativo de la depredador 1.0
We Peso relativo del movimiento aleatorio 0.2
W, Peso relativo de la inercia 0.2
Tp Umbral de influencia entre boids 4m
rd Umbral de distancia entre el dron y los boids para activar | 32m
el comportamiento de evasién
Un Velocidad normal de los boids 3m/s
Uh Velocidad de huida de los boids 30m/s

Tabla A.1: Valores de pardmetros utilizados en los experimentos.

A.2. GitLab

La implementacién del algoritmo DDPG junto con el entorno de entrenamiento y
la simulacién de los boids, puede obtenerse clonando el proyecto RL Flock del GitLab
de Facultad de Ingenieria:

| git clone git@gitlab.fing.edu.uy:gabriel.rodriguez.frangias/rl-
flock.git

Por su parte, el codigo asociado a los nodos ROS2 y la simulacién Gazebo detallada
en el capitulo[7} se obtiene clonando el proyecto Ardupilot Flock:

| git clone git@gitlab.fing.edu.uy:gabriel.rodriguez.frangias/
ardupilot -flock.git

El archivo README contiene todas las instrucciones de instalacién y uso.
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Apéndice B

Reinforcement Learning

B.1. Agente-Entorno

En los dltimos anos, el paradigma de aprendizaje por recompensas o Reinforcement
Learning (RL) [70] ha visto importantes avances, de los cuales se ha beneficiado el drea
de control.

Los algoritmos basados en este paradigma suelen utilizar métodos de aproximacién
de funciones, como ser redes neuronales (entre otros), en donde se establece una corres-
pondencia entre el conjunto de estados posibles del sistema de interés, y las acciones
que el controlador puede efectuar a partir de dichos estados. A esta correspondencia
se la conoce como politica y es lo que define el comportamiento del controlador a lo
largo del tiempo. El objetivo de un algoritmo de RL es encontrar la politica éptima
que maximice cierta funcién de utilidad predeterminada.

La aproximacién a la politica ideal se logra en forma progresiva a través de la
interaccién de un agente (o controlador) con el entorno o dominio del problema a
resolver. Luego de cada accién tomada por el agente, el entorno devuelve el nuevo
estado en el que se encuentra luego de ejecutar dicha accién, ademdas de un valor
numérico que representa la recompensa o penalizacién obtenida por haber alcanzado
ese nuevo estado. La figura [BI] muestra un esquema de la interaccién agente-entorno.

. Agente

- .,
! ',

Recompensal | Estado Vo
Penalizacion | |Accion

Entorno

Figura B.1: Interaccién del agente con el entorno

Luego, la evaluacién de una politica dada se basa en la acumulacién de dichas
recompensas o penalizaciones que el agente obtiene a lo largo de una secuencia de
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interacciones con el entorno. A esta secuencia de interacciones se la denomina episodio.
El objetivo es maximizar la recompensa o minimizar la penalizacién total obtenida en
cada episodio.

B.2. Proceso de decision de Markov

En términos formales, RL se modela como un proceso de decisién de Markov
MDP = (S7 A7 Pﬂ,, Ra), en donde:

= S es el espacio de estados del sistema, que puede ser discreto o continuo

= A es el espacio de acciones que puede ejecutar el agente. Puede ser discreto o
continuo.

= P,(st,,st,,,) es la probabilidad de transicién entre los estados s, y s, ,, luego
de ejecutar la accién a desde el estado s¢,, en el instante t;ﬂ

= R(st),5t,,,) es la recompensa esperada luego de producirse la transiciéon del
estado st a sy, estoes, R: SxS — R

El objetivo de RL es aprender una politica 6ptima 7™ que maximice la recompensa
total esperada al ejecutar la secuencia de acciones dictaminada por dicha politica. La
politica aprendida puede ser estocastica, esto es:

m: SxA — [0,1]
m(s,a) = Pr(A; = a|S: = s)

O puede ser determinista:

S — A
m(s) =a
En este trabajo se asume una politica determinista. Con estos elementos, se define
un experimento o episodio de 7 pasos como la secuencia de tuplas:

{(Stk y Qg s Tty s Stgqq )}
siendo k = 0,1,...,7 — 1, s, € S es el estado del sistema en el instante ¢, y
r¢, la recompensa (o penalizacién) devuelta por el entorno al ejecutar la accién ay, .
Si el episodio fue generado utilizando la politica m, entonces at, = 7(st,) v Tt =
R(s¢,, st),, ), para todo k > 0.
Hallar la politica éptima 7* implica maximizar la recompensa esperada a lo largo
del tiempo:

oo
7 = arg méx E5t+1NPat=7r(st)(5tvst+l) Z ’VtR(St’ St+1)
t=0

siendo v € (0, 1] el discount factor. Un valor menor a uno indica que la importancia
de las experiencias futuras es cada vez menor a medida que estas experiencias ocurren
mas adelante en el tiempo. En general, se suele utilizar v = 1 o un valor muy cercano
al.

En la practica, la politica 7* es estimada mediante la realizacién de experimentos
sucesivos, es decir, el agente interactiia con el entorno en forma repetida, lo que le
permite acumular informacién para poder estimar el valor esperado de la recompensa
total. Esto es muy 1til cuando no se cuenta con un modelo del entorno.

1Se asume una discretiacién temporal dada tal que tp+1 — tp = At constante Vk > 0.
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B.3. Funcion Q y ecuacion de Bellman

El algoritmo de RL hace uso de la funcién Qr : SxA — R, tal que Q=«(s,a) es el
valor esperado de la recompensa obtenida si se parte del estado s, se toma la accién
a, y se contintia aplicando la politica 7 a partir de ese momento en adelante. De esta
forma, partiendo del instante ¢t = t, resulta:

oo
Qr (Stk, s atk) = Es~p, Z ’Yl_kR(sti ) 5tri+1)
i=k
Por simplicidad en la notacién, la abreviacién s ~ P, reemplaza la expresion:
8t; ~ Puy = (s;,)(St;5 St,1, ). Luego, aplicando linealidad del valor esperado y separando
el primer término de la sumatoria, se obtiene:

oo

Qﬂ'(stk ) atk) = Esop, [R(Stk ) Strya N+ Esnp, Z 'YiikR(Sti ) 5ti+1)
i=k+1

Qﬂ' (Stk ’ a’tk) = ESNPa [R(stk7 Sty )] + QW (Stk+1 ’ ﬂ-(stk))
Esta recursiéon permite estimar en forma iterativa el valor de la funcién @ si se

parte de un valor inicial. Los algoritmos de RL se basan en esta idea, que se conoce
como la ecuacién de Bellman [22]:

Qﬂ'(sik ’ afk) <~ aQﬂ'(Stk ’ afk) + (1 - a)[rtk + ’7@7\' (ka+1 ’ ﬂ—(stk ))]

siendo « es el learning rate utilizado para la aproximaciéon de Q, y r¢, la recom-
pensa obtenida luego de ejecutar la accién a¢, desde el estado s;, , habiendo alcanzado
luego el estado st ,. Este paso iterativo es basicamente un promedio (dado por «)
entre la estimacion actual del valor de Q~ y la nueva estimacién que se obtiene una
vez ejecutada la accién ag, y observada la recompensa r¢, , utilizando en cada paso la
politica .

Un desarrollo mucho mas detallado del paradigma de RL se puede obtener en
«Reinforcement learning: an introduction» [70] de Richard Sutton y Andrew Barto.
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Apéndice C

Algoritmos de RL

En este apartado se hace una muy breve resefia de tres algoritmos de RL: Q-
Learning, DQN y DDPG, siendo este ultimo el algoritmo utilizado en la presente tésis.

C.1. Q-Learning

En 1989, Chistopher Watkins introduce en su tesis doctoral el algoritmo conocido
como @-Learning [82], que utiliza el concepto de funcién @ para entrenar un agente.
El algoritmo no utiliza un modelo del entorno en donde opera el agente, por lo que
dicho algoritmo se clasifica como model free.

Tanto el espacio de estados S como el de acciones A son discretos. Los valores
Q(s,a) se almacenan en una tabla de dimensiones |S|x|A| y la regla de actualizacién
de la funcién Q es:

Qs;a) < Q(s,a) +ax[r+vxmix(Q(s',a)) — Q(s,a)]

siendo s’ el estado resultante de aplicar la accién a desde el estado s, y r la
recompensa obtenida. En este caso, el uso de la funcién max es posible debido a que
el espacio de acciones es discreto. La politica 7, aprendida por el algoritmo, se basa
directamente en los valores de la tabla Q. Dado un estado s, se define:

7(s) = argmax Q(s,a’)
a’€eA

El algoritmo [ muestra el pseudocédigo de Q-Learning, en donde se ejecuta un
nimero predeterminado de episodios, cada uno con un nimero maximo de pasos. En
cada uno de estos pasos, se selecciona una accién mediante el mecanismo €greeay. Esto
consiste en tomar una accién al azar con probabilidad €, y con probabilidad 1—e tomar
la accién greedy que maximiza el valor Q.

El valor € puede reducirse a medida que avanza el algoritmo, en lugar de ser
fijo. En ese caso, el proceso comienza con un € relativamente alto para permitir una
mayor exploracién. A medida que el algoritmo avanza, € se reduce para favorecer la
explotacién de los valores @@ ya aprendidos.

Q-Learning solo es aplicable a espacios de estados y acciones discretos, aunque
siempre es posible discretizar espacios continuos. Sin embargo, esta es su principal
desventaja: la dimensionalidad. Dependiendo del problema, el tamafno de la tabla Q
se vuelve rapidamente inmanejable.
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Algorithm 9: Q-Learning

Data: Entorno E. Constantes v, a y €
1 Inicializar aleatoriamente los valores Q(s, a)
// Para cada episodio:

for episode < 1 to N do

sg « E.reset() ; // Estado inicial
t<0
// Para cada paso en el episodio:
5 while t < T o s; no es terminal do
// e-greedy
6 n ~ N(0,1)
7 if n < € then
8 Elegir a; al azar
9 else
10 a; = argméxgca Q(st,a’)
11 end
12 (Tt7st+1) — E.step(at) ) // Ejecutar accién
// Actualizar tabla Q:
13 Q(s,a) + Q(s,a) + ax[ry +v*mdxeeca(Q(si41,a)) — Q(s, a)]
14 5+ s
15 end
16 end

C.2. DQN

En 2013, DeepMind Tecnologies introduce el algoritmo conocido como Deep Rein-
forcement Learning o DQN [52|. En ese trabajo se aborda el problema de la dimen-
sionalidad sustituyendo la tabla @) por una red neuronal que aproxima la funcién Q
mediante el mecanismo de descenso por gradiente. Las acciones, sin embargo, con-
tintian siendo discretas.

Durante el entrenamiento, se hace uso de un buffer denominado Ezperience Re-
play o ER, de tamano N.. Las acciones que ejecuta el agente no son inmediatamente
utilizadas en la actualizacién de los pesos de la red neuronal, sino que se almacenan
en el ER junto con la accién ejecutada, la recompensa obtenida y el nuevo estado
alcanzado. Luego, en forma periédica, se realiza una actualizacién en lote de la red
(descenso por gradiente) a partir de un conjunto de entradas del ER seleccionadas al
azar. Esta seleccién aleatoria de acciones evita la correlaciéon que, en caso contrario,
tendrian las acciones consecutivas ejecutadas por el agente.

Por otro lado, se mantiene una segunda versién de la red neural @, llamada red
target o Q’. Inicialmente, los pesos de ambas redes son idénticos, pero luego se actua-
lizan en momentos diferentes. La red Q' se mantiene sin cambios durante un niimero
de pasos predefinido, luego de los cuales se iguala nuevamente a la red Q.

La idea es que la red @Q’, la cual es una versién un poco més antigua de @, se
utilice en la recursiéon dada por la ecuaciéon de Bellman. De no hacerlo asi, se estaria
actualizando la red @ a partir de si misma y en el mismo instante de tiempo, lo cual
genera problemas de estabilidad en el entrenamiento.

El algoritmo muestra el seudocédigo de DQN. Al comienzo se inicializan las
redes @, Q' y el buffer de experiencias ER. Los dos bucles principales son idénticos
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a los de Q-Learning. En cada paso del episodio se obtiene la accién a: mediante el
mecanismo €grcedy. Luego se ejecuta la accion y se registra la transicion (s, at, ¢, St41)
en el buffer R mediante la funcién ER.push.

Algorithm 10: DQN
Data: Entorno E. Constantes v, o, N, C' 'y €

1 Inicializar buffer FR con capacidad N,
2 Inicializar la red () con valores aleatorios
3 Inicializar la red @’ tal que Q' = Q
4 for episode < 1 to N do
5 so  E.reset() ; // Estado inicial
6 t <+ 0,
7 while ¢t <T o0 s; no es terminal do
// e-greedy
8 n~N(0,1)
9 if n < € then
10 Elegir a; al azar
11 else
12 a; = argmixgea Q(s¢|la’) ; // ||: concatenacién de estados
13 end
14 (Tt,8t+1) — E.Step(at) ; // Ejecutar accién
15 ER.push(st,at,rt,sHl) 5 // Afiadir experiencia al buffer
16 Sortear un lote de transiciones {(s;,a;,7;, s;+1)} del buffer ER
// Calcular nueva estimacién de Q(s;,a;):
17
yi = ri + yméx Q' (si1|la’)
a’€A
// Calcular funcién de perdida J:
18
J = [yi — Q(silla:))?
19 Aplicar un paso de descenso por gradiente de la red @ segin J
20 Cada C pasos hacer Q' = Q
21 t—t+1
22 end
23 end

Cuando el buffer ER cuenta con un cierto niimero de entradas, se sortea un lote de
experiencias de tamaifio fijo. Con este lote se calcula la funcién de pérdida J que luego
es utilizada para realizar un paso de descenso por gradiente en la red (). Notar que la
nueva estimacién de @, y:, se basa en la red Q’, mientras que la red Q se utiliza para
calcular el error de estimacién por minimos cuadrados (J). Finalmente, cada cierto
ntimero de pasos C, se igualan los pesos de las redes haciendo Q' = Q.

Este algoritmo es un avance con respecto a Q-Learning debido a que elimina la
tabla @ reemplazdndola por una red neuronal. Sin embargo, ain requiere un espacio
de acciones discreto.
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C.3. DDPG: Deep Deterministic Policy Gradient

En 2015, DeepMind introduce el algoritmo Deep Deterministic Policy Gradient o
DDPG [44], que es el algoritmo utilizado en el presente trabajo.

DDPG aborda problemas en donde el espacio de estados y acciones es continuo.
Para esto, utiliza redes neuronales tanto para evaluar la funcién @ como la politica .

C.3.1. Redes Neuronales

DDPG se clasifica como un algoritmo del tipo actor-critico, en donde el actor es
el agente que interactiia con el entorno, y el critico es la funcién @ que evalia qué tan
buenas son las acciones ejecutadas por el actor. Se utilizan en total 4 redes neuronales:

= Actor: Red my con pardmetros
» Critico: Red Qg con parametros 6
= Actor Target: Red 7y con pardmetros 9’
= Critico Target: Red Q¢» con pardmetros 6’

Las redes target cumplen el mismo rol que en el algoritmo DQN: Son versiones un
poco més antiguas de las redes principales, y se utilizan en la evaluacién de la ecuacién
de Bellman con el fin de estabilizar el proceso de entrenamiento.

C.3.2. Exploracion

Al ser la red my determinista, es necesario introducir algin mecanismo de explora-
cién para que el entrenamiento sea efectivo. Sin embargo, ya no es posible usar €greedy
porque el espacio de acciones es continuo y, por tanto, argmax deja de tener sentido

Para lograr una exploracién efectiva, a cada accién calculada por la red 7y en el
i-ésimo paso, se le afiade un ruido aleatorio n;, obteniendo asi la accién a; que es la
que efectivamente ejecuta el agente:

a; = ﬂ'w(si) +n;

El ruido n; es muestreado a partir de un proceso Ornstein-Uhlenbeck |77), en
donde las muestras obtenidas en forma consecutiva estan correlacionadas entre si.
Cada muestra n; estd definida por la siguiente ecuacién en diferencias:

ng =ni—1 +0(p—ni—1) + ow

Siendo 0 < 0 < 1, w ~ N(0,1) y (u,0) la media y amplitud del ruido aplicado
en cada paso. Tomando p = 0 y reordenando términos, resulta:

n; = (1 — 9)17,7;71 + ow

C.3.3. Experience Replay

Al igual que el algoritmo DQN, DDPG hace uso del buffer Ezperience Replay o
ER, de tamano maximo N.. Una entrada en este buffer, en el i-ésimo paso, es una
tupla con la siguiente estructura:

(siyai, i, sit1,ti)

1De todos modos, existen formas de hacer esto, como el algoritmo DDPG-argmax [49],
pero incrementan la complejidad de la implementacién
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siendo a; la accion ejecutada por el agente en el estado s;, ; 1a recompensa obteni-
da, s;+1 el estado alcanzado luego de ejecutar la accién, y ¢; es un indicador booleano
tal que t; = 1 si el estado s;+1 alcanzado es terminal, o ¢; = 0 en caso contrario.

Durante el entrenamiento, al igual que en el caso de DQN, se sortea un conjunto
de tuplas del buffer FR, llamado mini-batch, de tamafio M el cual es utilizado para
actualizar las redes neuronales. Si bien el tamafio méximo del buffer FR es relativa-
mente grande, por ejemplo N. = 20.000, el mini-batch es mucho méas pequefio, por
ejemplo M = 50 o 100 tuplas.

Esto no representa una ineficiencia del algoritmo en el sentido de que puedan
quedar experiencias sin utilizar durante el entrenamiento. El sorteo del mini-batch
y la consecuente actualizacién de las redes se realiza en cada paso del algoritmo.
Esto significa que cada experiencia que entra al buffer ER permanece alli durante N,
pasos, en cada uno de los cuales se realiza un sorteo de M experiencias. Por tanto, cada
experiencia serd seleccionada, en promedio, M veces durante su paso por el Exzperience
Replay.

C.3.4. Funciones de pérdida

Actor

Para la actualizaciéon de las redes se utiliza el procedimiento de descenso por gra-
diente. Para el caso del actor con red 7y, el objetivo es maximizar la recompensa
total:

sz = Estha [Q@ (5757 T (St)]

La direccién de descenso por gradiente con respecto a los pardmetros 1 de la
politica 7y, es entonces:

—Vydy = =VyEsnp, [Qo(s, a)|s=s, 0=, (s1)]

—Vwa = _EStNPa [VGQG(Sv a)|S=St,a=ﬂw(8t)v¢ﬂ'w(5)|5:St]

Para la estimacién de Jy, se hace uso del mini-batch B de tamafio M, tal que:

B = {(si,ai,ri,si+1,ti) €eFR,1=0,.M — 1}

a; = Ww(si) +n;

En la estimacién de Jy se incorpora la exploracién mediante el uso de la accién
modificada con el ruido n;, la cual fue almacenada en el buffer.

Critico

Para el caso del critico, el objetivo es minimizar el error entre la estimacién actual
de @ y la nueva estimacion, y:, luego de ejecutar una accién y observar la recompensa
obtenida. Se define entonces la siguiente funcién con parametros 6:

Jo = Es,np, [(Qo(st,mu(s0)) — 1)?]

Yt = R(st, Ty (51)) + Qo (St41, Ty (St+1))
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Para obtener una estimaciéon de Jy se vuelve a utilizar el mini-batch B, pero el
calculo de y; se basa en las redes target:

M—-1

Jo =~ % Z (Qo(si,ai) — yi]?
1=0

Yi = 1i + (1 = ) Qo (Sit1, Ty (Si+1))

La expresion precedente es basicamente el error cuadratico medio entre la estima-
cién actual de @y y la nueva estimacién luego de observar las experiencias contenidas
en el mini-batch.

Como se mencioné anteriormente, las redes target Qo y my que intervienen en
el célculo de y; reducen la inestabilidad durante el entrenamiento que de lo contrario
surgiria al utilizar las mismas redes que se estan actualizando.

C.3.5. Actualizacion de redes target

Los pardmetros de las redes target m,/ y Q¢ se actualizan en cada paso del entre-
namiento mediante la siguiente regla conocida como soft update:

Ve (1= 1)y

0 710+ -1

Siendo 0 < 7 < 1 un hiperparametro. Este paso se diferencia del algoritmo DQN,
que simplemente igualaba las redes cada cierta cantidad de pasos. Aqui la actualizacién
de las redes target ocurre en todos los pasos del algoritmo y las mismas nunca llegan
a igualarse a las redes principales.

C.3.6. Algoritmo

El algoritmo [T presenta el seudocddigo de Deep Deterministc Policy Gradient. La
estructura de este algoritmo es muy similar a la de los dos algoritmos anteriores, en
especial DQN. Al comienzo, se inicializan las 4 redes neuronales y el buffer FR. El
Paso Con €greedy S€ reemplaza con el proceso estocastico Ornstein- Uhlenbeck.

Aligual que DQN, se sortea un lote o mini-batch de experiencias del buffer ER, que
luego se utilizan para actualizar las redes my y Qo mediante descenso por gradiente.

Finalmente, se realiza un soft update de las redes target my y Qg

96



C.3. DDPG: Deep Deterministic Policy Gradient

Algorithm 11: DDPG

© 00 N O O W N =

R e
N = O

[y
w

14

15

16

17
18

Data: Entorno E. Constantes M, N, T, 6, o

Inicializar aleatoriamente los pesos 1 y 0 de las redes 7y y Qo
Inicializar las redes target con ¢’ < ¢ y 6/ + 0
Inicializar buffer ER
for episode < 1 to N do
Inicializar proceso aleatorio n(6, o)
so + E.reset() ; // Estado inicial
t< 0,100
while t <T ort; =0 do
a; = 7Tw<5t) + n¢ ; // Proceso Ornstein-Uhlenbeck
(st,at,rt, 8t+1,tt) — E.step(at) ; // Ejecutar accién
ER.push(sy, at, e, St+1,t) ; // Afiadir experiencia al buffer

Muestrear un mini-batch aleatorio B = {(s;, a;, 7, Si+1,%i)}
// Estimacién de nuevo valor de Q:

Yi < 1ri + (1 —1:)Qp (54, Ty (5i41))

// Actualizar red (Qy minimizando:

LS M 1Qo(si,a5) — il

// Actualizar red 7, minimizando:
1 M-—1
— a1 im0 Qol(sisai)
// Actualizar redes target:
YT+ (1T
0 10+ (1—1)¢

t+—t+1
end

end
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Apéndice D

Potential-Based Reward
Shaping

La técnica de reward shaping basada en funciones de potencial se utiliza para
proporcionar orientacién adicional al agente, acelerando el proceso de aprendizaje al
otorgar recompensas intermedias hasta alcanzar el objetivo final [39].

Si se modela el problema de RL como un proceso de decisién de Markov M =
(S, A, P., Rs), el mecanismo de Reward Shaping entrena el agente en un segundo pro-
ceso de Markov M’ = (S, A, P,, R,,) en donde:

R, =R,+F
F:5x5 >R

Es decir, se modifica la recompensa original anadiendo el término F'. Los demés
elementos del proceso M’ permanecen inalterados con respecto al proceso original M.

En principio, las politicas 6ptimas de M y M’ no son necesariamente iguales. Sin
embargo, en [53] se muestra que el conjunto de politicas 6ptimas permanece invariante
si se elige F' de la siguiente manera:

F’(St7 St+1) = ’Y¢(st+1) - ¢(St)

siendo 0 < v < 1 el discount factor utilizado en la ecuaciéon de Bellman. Tomando
¢(s) > 0 para todo s € S, se evita que el agente explote en forma repetida la re-
compensa obtenida durante una transicién de estados ventajosa s — s’, volviendo al
estado anterior s una y otra vez.

Efectivamente, si F(s,s’) > 0 se cumple que F(s,s’) + F(s’,s) < 0, anulando asf
la ventaja de la transicién s — s’:

F(57 Sl) + F(S/z s) = 7¢(S/) - ¢(3) + ’be(s) - ¢(3/)
=3(o(s") + d(5)) — (6(5") + 6(5))
=(y=1)(8(s") +¢(s)) <0 (D.1)

La desigualdad es cierta porque se asume 0 < v < 1y ¢(s) > 0 para todo
seS.
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D.1. Funcién ¢

Para la recompensa utilizada en el algoritmo del capitulo [5] se elige la funcién ¢
como la suma ponderada de los siguientes elementos:

. Dset(c’f, 0}): Distancia de la bandada al centro del espacio aéreo, en su versién
bidimensional.

= b;: Cantidad de aves ain presentes dentro del campo.

= d;: Distancia entre dron y el centro de masa de la bandada.

(b(St) = wODset(le7 O;) - wlbt - 'U}2dt

Las constantes w; > 0 asignan pesos relativos a cada componente de la recompensa.
Luego, eligiendo la recompensa R, del proceso de Markov original como una cons-
tante € < 0, y el discount factor v = 1, la recompensa r; resulta ser:

re = € +wo[Dset(c}, 01) — Der(cf, Of_1)] + wi[be—1 — be] + waldi—t — di]Larsuy

La recompensa r; asi definida, premia al agente cada vez que la bandada se des-
plaza en la direccién correcta, alejandose del centro del campo, y lo penaliza en caso
contrario. También se lo premia cada vez que un ave sale del espacio aéreo, reforzando
la importancia de expulsar a la bandada.

El término ponderado con ws, incentiva al agente a acercarse a la bandada sélo si
la distancia entre ambos es mayor al umbral ug.
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Apéndice E

ROS2 y Gazebo

E.1. ROS2

ROS 2 (Robot Operating System 2) [61] es un conjunto de bibliotecas y herramien-
tas de codigo abierto disefiadas para facilitar el desarrollo de software para robots. Es
la evolucién del sistema original ROS (Robot Operating System), presentando mejoras
en cuanto a seguridad, tiempo real y escalabilidad.

Es compatible con Linux, Windows, macOS y ofrece una arquitectura distribuida
basada en Data Distribution Service (DDS) [19] como middleware de comunicacidn.
Para desarrollar c6digo en ROS2, es necesario definir los siguientes elementos bésicos:

= Workspace
= Package
= Nodos

= Mensajes

E.1.1. Workspace

ROS 2 se basa en la combinacién de espacios de trabajo o workspaces. Un works-
pace es el lugar del sistema en donde se aloja el cédigo desarrollado, junto con las
variables de ambiente necesarias para ejecutar dicho codigo. El workspace principal
de ROS 2 se denomina «underlay», mientras que los workspaces locales creados poste-
riormente se denominan «overlays». Al desarrollar con ROS 2, normalmente se tienen
varios workspaces activos simultaneamente.

Para crear un workspace, simplemente se crea un directorio destino y, bajo este, el
subdirectorio src donde residira el codigo fuente:
$ mkdir -p “/ros2_ws/src
$ cd “/ros2_ws/src
$ source /opt/ros/humble/setup.bash

El script setup.bash configura las variables de ambiente del workspace principal de
ROS2.

E.1.2. Package

Un package es una unidad organizacional dentro de ROS2 que permite instalar y
compartir el cédigo desarrollado. Al crear el package, se define el lenguaje de progra-
macién a utilizar, que puede ser Python o C++.
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Por ejemplo, para crear un package basado en cédigo Python, se ejecuta el siguiente
comando desde el directorio src:

$ cd "/ros2_ws/src
$ ros2 pkg create --build-type ament_python --license Apache-2.0
my_package

El comando precedente creara la siguiente estructura de directorios y archivos:

“ros2_ws/
src/
my_package/
package.xml
resource/my_package
setup.cfg

setup.py
my_package/

E.1.3. Nodos

Un nodo en ROS2 es un cddigo ejecutable que reside dentro de un package. Un
nodo puede encargarse de codificar un comportamiento simple del robot, procesar y
publicar datos de uno o varios sensores, ofrecer servicios a otros nodos, etc.

Por ejemplo, para crear un nodo que imprima el texto «Hola mundo», colocar el
archivo Python hola_mundo.py bajo el directorio src/my_package/my_package, conte-
niendo el siguiente cédigo:

import rclpy
from rclpy.node import Node
class My_Node (Node):
def __init__(self):
super () . __init__("my_node")
print (’Hola mundo...’)

def main(args=None) :
rclpy.init (args=args)
my_node = My_Node ()
rclpy.spin(my_node)
my_node.destroy_node ()
rclpy.shutdown ()

if name == ’_ main__"’:

main ()

Listing E.1: Nodo hola_mundo.py

El nodo se define extendiendo la clase Node. El procedimiento main utiliza el API
rclpy.spin para iniciar y mantener en ejecucién el nodo.

Luego es necesario afiadir un punto de entrada en el archivo setup.py para po-
der ejecutar el nodo. En dicho archivo, anadir la siguiente linea dentro de la lista
console_scripts:

entry_points={
>console_scripts’: [
’hola_mundo = my_package.hola_mundo:main’,
1,
To

Para poder ejecutar el nodo, es necesario compilar el package en el cual reside
(atn en el caso de tratarse de un nodo Python). El proceso de compilacién genera
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el cédigo ejecutable, junto con varios archivos de configuracién, bajo los directorios
install y build, los cuales se crean en caso de no existir. Asi, para compilar el package
my_package se utiliza el comando colcon build:

$ colcon build --packages-select my_package
Finalmente, para ejecutar el nodo, se utiliza el comando run de ROS2:

$ cd “/ros2_ws
$ ros2 run my_package hola_mundo
$ Hola mundo...

E.1.4. Mensajes

Los mensajes son utilizados por los nodos para intercambiar informacién a través
de canales denominados topicos. Un nodo puede publicar datos en varios topicos y, a
la vez, suscribirse a otros tépicos para recibir datos. Esto significa que la informacién
publicada en un topico no tiene un destinatario predeterminado, sino que es necesario
que el nodo destino se suscriba al tépico deseado. Por otro lado, varios nodos pueden
publicar en un mismo tépico en forma simultdnea. La figura [E-I] ilustra esta relacién.

Figura E.1: Multiples nodos pueden publicar en un mismo tépico. A su vez, miltiples nodos pueden
suscribirse a dicho tépico [64].

Por ejemplo, el siguiente cédigo implementa un nodo que publica el mensaje «Hola
Mundo ...», dos veces por segundo, en el tépico de nombre topic:

import rclpy
from rclpy.node import Node
from std_msgs.msg import String

class MinimalPublisher (Node) :
def __init__(self):

super () . __init__(’minimal_publisher’)

self .publisher_ = self.create_publisher (String, ’topic’, 10)

timer_period = 0.5 # seconds

self.timer = self.create_timer (timer_period, self.
timer_callback)

self.i = 0

def timer_callback(self):
msg = String ()
msg.data = ’Hola Mundo: %d’ % self.i
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self.publisher_.publish(msg)
self.get_logger () .info (’Publishing: "%s"’ % msg.data)
self.i += 1

def main(args=None) :
rclpy.init (args=args)

minimal_publisher = MinimalPublisher ()
rclpy.spin(minimal_publisher)

# Destroy the node explicitly

# (optional - otherwise it will be done automatically
# when the garbage collector destroys the node object)
minimal_publisher.destroy_node ()

rclpy.shutdown ()

if __name == ’_ main__"’:

main ()

Listing E.2: Cédigo del nodo minimal_publisher que publica el mensaje «Hola Mundo» dos veces

por segundo .

En primer lugar, se declara la publicacién del tépico etiquetado como topic. La
funcién timer_callback, invocada cada 0.5 segundos por el timer, publica el mensaje
«Hola Mundo: i» en el tépico, siendo i un secuencial que se incrementa con cada
invocacién.

Por su parte, el siguiente cédigo implementa un nodo que se suscribe al tépico
topic para consumir los datos enviados por el publicador minimal_publisher:

import rclpy
from rclpy.node import Node

from std_msgs.msg import String

class MinimalSubscriber (Node):

def __init__(self):

super () . __init__(’minimal_subscriber’)
self.subscription = self.create_subscription(
String,
’topic’,
self.listener_callback,
10)

self.subscription # prevent unused variable warning
def listener_callback(self, msg):
self.get_logger () .info(’I heard: "%s"’ % msg.data)
def main(args=None):
rclpy.init (args=args)
minimal_subscriber = MinimalSubscriber ()
rclpy.spin(minimal_subscriber)
# Destroy the node explicitly
# (optional - otherwise it will be done automatically
# when the garbage collector destroys the node object)

minimal_subscriber.destroy_node ()
rclpy.shutdown ()
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if __mname__ == ’__main__"’:
main ()

Listing E.3: Cédigo del nodo minimal_subscriber que se suscribe al topico topic [65].

El constructor de la clase MinimalSubscriber crea la suscripcién al tépico topic, la
cual se asocia a la funcién listener_callback. Esta funcién es invocada cada vez que hay
un mensaje disponible en el tépico. En este caso, la funcién de callback simplemente
imprime en consola el mensaje recibido.

Para obtener una descripcién mas detallada de los nodos publicador y el suscriptor,
consultar [65], o los tutoriales de ROS2 en [63].

E.2. Gazebo

Gazebo es un simulador 3D de cédigo abierto para robética, que permite simular
robots en entornos complejos, tanto interiores como exteriores.

Ofrece un motor de fisica con el que se puede simular la dindmica de un robot,
junto con elementos del entorno como, por ejemplo, viento. Tiene la capacidad de
renderizar dichos entornos, incluyendo iluminacién, sombras y texturas.

Es posible, también, simular diferentes tipos de sensores, como cadmaras, ldseres,
IMUs, etc., los cuales pueden ser anadidos al robot.

Por otro lado, se integra con ROS2 a través del package ros_gz_bridge, el cual
permite el intercambio de mensajes entre ROS 2 y Gazebo Transport, aunque solo
para ciertos tipos de datos.

La figura muestra la interfaz gréfica de Gazebo, donde se presenta un mundo
muy simple con 5 volimenes de ejemplo.

Figura E.2: Interfaz grifica de Gazebo mostrando 5 voliimenes diferentes [30].

E.2.1. Mundos simulados

La definicién de mundos virtuales en Gazabo se basa en un archivo XML con forma-
to SDF (Simulation Description Format) [67]. Este formato permite describir objetos
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y diversos elementos que forman parte del entorno, asi como también caracteristicas
de visualizacién y control. Su estructura bésica es la siguiente:

1 <?xml version="1.0" ?>
2 <sdf version="1.8">
<world name="world_demo">

6 </world>
7 </sdf>

Listing E.4: Archivo world_demo.sdf

Bajo la etiqueta world, es posible incluir otros archivos conteniendo diferentes
modelos de robot. Una vez creado el archivo SDF, se inicia la simulacién del mismo
con el comando gz:

1 $ gz sim world_demo.sdf

E.2.2. Modelos

Los modelos se definen bajo la etiqueta model dentro de world:

1 <?7xml version="1.0" ?>
2 <sdf version="1.8">
<world name="world_demo">

5 <model name=’vehicle_blue’>
6 <pose>0 0 0 0 O 0</pose>
8 </model>

9 </world>

0o </sdf>

En el cédigo precedente se define el modelo vehicle_blue. La etiqueta pose se uti-
liza para definir la posicién y orientaciéon del modelo, mediante la especificacién de 6
valores:

1 <pose >x y z r p y</pose>

siendo z, y, z la posicién del modelo en el espacio y r, p, y su orientacién en angulos
de roll, pitch y yaw respectivamente.

E.2.3. Links

En Gazebo, los links representan objetos rigidos con ciertas propiedades como
masa, inercia, apariencia visual y geometria de colisién. Para su definicion se utiliza
la etiqueta link dentro del modelo, por ejemplo:

2 <model name=’vehicle_blue’>

3 <pose>0 0 0 O O 0</pose>

4 <link name=’chassis’>

5 <pose relative_to=’__model__’>0.5 0 0.4 0 O 0</pose>
6 <inertial>

7 <mass>1.14395</mass>

8 <inertia>

9 <ixx>0.095329</ixx>
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<iyy>0.381317</iyy>
<iyz>0</iyz>
<izz>0.476646</izz>
</inertia>
</inertial>
<visual name=’visual’>
<geometry>
<box>
<size>2.0 1.0 0.5</size>
</box>
</geometry>
<material>
<ambient>0.0 0.0 1. 1</ambient>
<diffuse>0.0 0.0 1. 1</diffuse>
<specular>0.0 0.0 1.0 1</specular>
</material>
</visual>
<collision name=’collision’>
<geometry>
<box>
<size>2.0 1.0 0.5</size>
</box>
</geometry>
</collision>
</link>
</model>

0
0

Listing E.5: Especificacién del chasis de un robot de 3 ruedas

El cédigo precedente define un link llamado chassis, al cual se le asigna una po-
sicién relativa al modelo, una matriz inercial, una geometria (prisma rectangular),
propiedades del material (cémo interactiia con la luz del entorno) y la geometria de
colisiéon que en este caso coincide con la geometria del objeto. La figura [E.3| muestra
el resultado.

Este chasis representa un robot con dos ruedas laterales y una rueda esférica fron-
tal. La rueda derecha se define como un link con forma cilindrica, segin la siguiente
especificacién:

<link>
<pose relative_to="chassis">-0.5 -0.6 0 -1.5707 0 </pose>
<inertial>
<mass>1</mass>
<inertia>
<ixx>0.043333</ixx>
<ixy>0</ixy>
<ixz>0</ixz>
<iyy>0.043333</iyy>
<iyz>0</iyz>
<izz>0.08</izz>
</inertia>
</inertial>
<visual name=’visual’>
<geometry>
<cylinder>
<radius>0.4</radius>
<length>0.2</length>
</cylinder>
</geometry>
<material>
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Figura E.3: Render del link chassis en Gazebo.

<ambient>1.0 0.0 0.0 1</ambient>
<diffuse>1.0 0.0 0.0 1</diffuse>
<specular>1.0 0.0 0.0 1</specular>
</material>
</visual>
<collision name=’collision’>
<geometry>
<cylinder>
<radius>0.4</radius>
<length>0.2</length>
</cylinder>
</geometry>
</collision>
</link>

Listing E.6: Especificacién de la rueda derecha del robot

El resultado se muestra en la figura [E4] La rueda izquierda se define en forma
analoga.

E.2.4. Joints

Los joints conectan links y determinan cémo estos interacttian. Por ejemplo, el
link de la rueda derecha debe rotar con respecto al link del chasis. Esto se especifica
utilizando la etiqueta joint y el atributo revolute:

<joint name=’right_wheel_joint’ type=’revolute’>
<pose relative_to=’right_wheel’/>
<parent>chassis</parent>
<child>right_wheel</child>
<axis>

108



12

E.2. Gazebo

Figura E.4: Render del chasis del robot junto con la rueda derecha.

<xyz expressed_in=’__model_
<limit>
<lower>-1.79769e+308</lower><!--negative infinity-->
<upper>1.79769e+308</upper><!--positive infinity-->
</limit>
</axis>
</joint>

’>0 1 0</xyz>

Listing E.7: Joint entre el chasis y la rueda derecha

En el cédigo precedente, se define el eje de rotaciéon de la rueda como el eje y del
modelo. Los limites de rotacién superior e inferior se definen como 4oo.

Para obtener una descripcién mas detallada sobre la construccién de modelos en
Gazebo, consultar los tutoriales en [28].

109



Esta pagina ha sido intencionalmente dejada en blanco.



Apéndice F
Algoritmo de entrenamiento

El entrenamiento de la red neuronal del algoritmo RL2 y del algoritmo descrito en
el capitulo [5] se detalla en el seudocédigo Luego de inicializar el agente DDPG y
el buffer de experiencias ER con 20000 entradas, se procede a ejecutar un maximo de
1000 episodios.

Algorithm 12: Entrenamiento de RL2
Data: Entorno F

1 state_dim <+ 37 ; // Dimensién del espacio de estados
2 action_dim < 3 ; // Dimensién del espacio de acciones
3 agent < DDPGagent(state_dim, action_dim) ; // Agente DDPG
4 13}3447lfxperience]%eplay(20000) ; // Buffer de experiencias
5 episode < 0

// Entrenar durante un maximo de 1000 episodios
6 while episode < 1000 do
7 S0 4—-12.T63€t() ; // Inicializar episodio
8 n,€4'()(]]V0ise(); // Inicializar proceso Ornstein-Ulhenbeck
9 done + false

// 200 segundos por episodio
10 while E.t < 200 and not done do

11 a; < agent.get_action(s)
12 a; < n.add_noise(ay)
13 St41, Tt, done < E.step(ay)
// Afiadir experiencia al buffer
14 ER.add(st, at, 7, St11, done)
// Obtener lote de 50 experiencias aleatorias del buffer
15 batch < ER.sample_batch(50)
// Actualizar las redes con el lote seleccionado
16 agent.update_nets()
17 end
18 episode < episode + 1
19 end

20 return agent.get_nets()
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En cada episodio, se inicializa el entorno mediante la funcién E.reset(), la cual
devuelve el estado inicial del sistema, so. En este estado inicial la bandada esta ubicada
en el centro del campo, mientras que la posicion del dron se asigna en forma aleatoria
dentro del espacio aéreo. Por otro lado, se inicializa el proceso estocastico Ornstein-
Ulhenbeck (variable n) que se usard para afiadir ruido a la accién determinada por
el agente. A continuacién, el episodio se ejecuta durante un tiempo méximo de 200
segundos o hasta que la variable booleana done contenga el valor true, lo cual indica
que el agente a logrado expulsar a todos los boids del espacio aéreo.

En cada paso del episodio, el agente devuelve la accién a; a partir del estado
actual s;. A esta accion, se la afiade un ruido aleatorio utilizando la variable n, la
cual mantiene el estado del proceso Ornstein-Ulhenbeck. Una vez obtenida la accién
modificada, se ejecuta un paso de la simulacién a través de la funcién E.step(a).
Luego se registra la experiencia en el buffer ER, la cual se compone del estado s,
la accién ejecutada a, la recompensa obtenida r¢, el siguiente estado alcanzado s¢41
y el indicador booleano de fin de episodio, done. Finalmente, se sortea un lote de
50 experiencias del buffer ER para actualizar las redes segun las reglas indicadas
por el algoritmo DD PG (detalladas en el apéndice . Una finalizado el proceso de
entrenamiento, se devuelven las redes entrenadas por el agente.
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