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Resumen

El presente proyecto aborda la problematica de la proteccién de cultivos
frutales frente al dano ocasionado por aves plaga, particularmente la especie
Myiopsitta monachus (cotorra argentina). Con el objetivo de maximizar el apro-
vechamiento de los cultivos y superar la limitada eficacia de las técnicas tradicio-
nales, se investiga la viabilidad de una solucién tecnolégica destinada a detectar
y expulsar aves mediante una flota coordinada de drones. En esta instancia,
el trabajo se centra en el desarrollo del médulo encargado del pastoreo de la
bandada, es decir, la programacién del comportamiento colectivo de la flota.

El sistema desarrollado se estructura en diversos moédulos interconectados
que interactiian para recrear el escenario descrito en un entorno simulado, di-
chos médulos seran detallados en el capitulo 3. El médulo Controlador del dron
implementa diversos algoritmos de pastoreo de aves y se comunica con el soft-
ware de control de vuelo PX4 para enviar instrucciones de movimiento a cada
dron. El médulo Modelo de comportamiento de bandada utiliza el algoritmo de
boids (sigla en inglés de “bird-oid object”, objeto con comportamiento de ave)
para simular el comportamiento grupal de las aves mediante un modelo tedrico.
El médulo Interfaz de simulacion gestiona la comunicacion con el entorno de
pruebas de Gazebo Garden, el software de simulaciéon utilizado. Todos los médu-
los se desarrollan bajo el marco de trabajo ROS 2 (Robot Operating System
2).

Las soluciones desarrolladas para implementar la légica de pastoreo son ex-
tensiones multi-agente de un algoritmo altamente utilizado en este campo de
investigacion, el algoritmo de Strombom. Partiendo de él, se aplican diversas
técnicas para extender su funcionamiento a una flota coordinada de drones.
Mediante el andlisis tedrico y la experimentacién se presentan fortalezas y debi-
lidades de la aplicabilidad en un entorno real de cada una de estas alternativas.

Para evaluar las soluciones se disené un conjunto de experimentos simulados
que analizan la efectividad del algoritmo de pastoreo frente a distintas configu-
raciones del entorno como la cantidad de aves, el tamano de la flota de drones y
la distribucién de los cultivos. Las etapas de experimentacién comprenden: un
ajuste paramétrico para determinar la configuraciéon éptima de cada solucién, la
evaluacién de las soluciones en distintos escenarios y un analisis de sensibilidad
del sistema para evaluar la influencia de ciertos parametros relativos al modelo
de bandada. Entre las métricas consideradas se incluyen el tiempo de simulacién
hasta la expulsién exitosa de la bandada, la distancia recorrida por los drones,
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la dispersion de las aves y la proporcién de éxito.

Finalmente, se identifican posibles mejoras, como el calculo dinamico de cier-
tos parametros criticos y la adicién de estrategias de vuelo adecuadas para un
entorno real. En conjunto, el proyecto demuestra la factibilidad de aplicar técni-
cas de robdtica multi-agente para la proteccién de cultivos agricolas mediante
el control coordinado de drones auténomos.

Palabras clave: Algoritmo de pastoreo, comportamiento de bandadas, robdti-
ca de enjambre, UAV, proteccién de cultivos, ROS 2, Gazebo, PX4.
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Capitulo 1

Introduccion

La agricultura constituye una de las actividades econémicas méas importan-
tes y estratégicas para el desarrollo de los paises, ya que garantiza la seguridad
alimentaria y genera una parte sustancial del empleo rural. En el contexto uru-
guayo, los cultivos frutales representan una parte significativa del PBI del pais,
aportando unos 1.500 millones de ddlares al afio y generando un total de 3,6 %
del empleo entre trabajadores de la produccién, el transporte, el empaque, el
comercio mayorista y minorista, as{ como de la industria derivada. Estos valores
son comparables con los de otros sectores relevantes en la actividad econémica
del pais como lo es la produccién de carne bovina (2.000 millones) y la soja
(1.200 millones) (MGAP, 2024).

Figura 1.1: La cotorra argentina (Myiopsitta monachus).

Sin embargo, en los tltimos anos se ha observado un aumento considerable en
el dano ocasionado por aves plaga (MGAP, 2021) alcanzando pérdidas valuadas
en 11 millones de délares (INIA, 2025). La principal especie de ave a la que se
le atribuyen estos danos es la Myiopsitta monachus (figura 1.1), cominmente
conocida como cotorra argentina. Estas aves, al alimentarse de frutas y brotes,
afectan la productividad y la sostenibilidad de los cultivos frutales.



Los métodos tradicionales de control, tales como espantapéajaros, redes pro-
tectoras o dispositivos acusticos, han demostrado una eficacia limitada (King
et al., 2023; Olivera & Rodriguez, 2018). De forma similar, los métodos letales
como la aplicacién de venenos, la destruccién de los nidos y el uso de adhesivos
han generado oposicién por parte de organizaciones ambientalistas (MercoPress,
2025), ademds de implicar altos costos de mantenimiento y afectar negativamen-
te el entorno natural. Frente a esta problemaética, surge la necesidad de explorar
alternativas tecnoldgicas mas eficientes, sostenibles y escalables.

En este contexto, el presente trabajo propone el desarrollo de un sistema
automatizado de disuasion de aves plaga mediante la utilizaciéon de una flota
cooperativa de drones que ahuyente a las bandadas de cotorras cuando se detecte
su presencia en la zona de cultivos. La motivacién central radica en investigar la
factibilidad de aplicar principios de robética multi-agente y simulaciéon del com-
portamiento animal para crear una herramienta adaptable y econdémicamente
viable para el sector agricola uruguayo.

El objetivo general de este proyecto radica en desarrollar y evaluar la via-
bilidad del sistema descrito. Este trabajo se enfoca en el desarrollo del médulo
de comportamiento de drones, dejando por fuera del alcance la logica relativa
a la deteccién de las aves. De forma similar, la evaluacién del sistema se lleva
a cabo en un entorno de simulacién, las pruebas en entornos reales se dejan
para instancias futuras. Més alla de esto, se tiene en cuenta las limitaciones y
discrepancias que pueden existir entre el sistema desarrollado en esta instancia
y su versién final implantada en un cultivo real. Para esto, se desarrollan varias
consideraciones relativas al diseno de la solucién y su evaluacién, ademaés de
incluir sugerencias y andlisis sobre los desafios que pueden aparecer en etapas
futuras.

De lo descrito, se derivan los siguientes objetivos especificos:

= 1) Analizar la viabilidad técnica de mecanismos de disuasién basados en
drones.

= 2) Explorar estrategias de pastoreo y dispersién de aves inspiradas en
comportamientos cooperativos multi-agente.

= 3) Experimentar con un entorno simulado que reproduzca las condicio-
nes reales de un cultivo frutal, permitiendo validar distintos enfoques de
control.

Se espera como resultado que el sistema propuesto sea capaz de gestionar un
conjunto representativo de situaciones, basadas en datos veridicos de los cultivos
de Uruguay y del comportamiento de las bandadas de cotorras. De esta manera
se desea demostrar la efectividad del enfoque multi-agente sin la necesidad de
abarcar todas las posibles configuraciones del entorno.

En términos generales, las conclusiones del proyecto demuestran la factibili-
dad de implementar estrategias de disuasién automatizadas basadas en coope-
racion entre agentes, estableciendo los cimientos para un sistema extensible a
escenarios reales. De las soluciones evaluadas, se considera que todas presentan



una eficacia adecuada en distintos escenarios pero presentan diferencias en cuan-
to a sus requerimientos operacionales. Por otro lado, se detallan las limitaciones
técnicas que deben abordarse en desarrollos futuros y se presentan considera-
ciones para la implantacion del sistema. Finalmente, se incorpora como lineas
de trabajo futuro la evaluaciéon del impacto potencial sobre el ecosistema del
cultivo y la consideraciéon de aspectos éticos asociados al manejo no letal de
fauna silvestre, dado que el presente proyecto se desarrolla integramente en un
entorno simulado.
El presente documento se organiza de la siguiente manera:

Capitulo 2: Presenta una revisiéon de antecedentes relevantes, abarcando
estudios previos sobre comportamiento de aves, control de plagas y tecno-
logias aplicadas en robética agricola.

Capitulo 3: Desarrolla la parte central del trabajo, donde se describen las
distintas soluciones desarrolladas para implementar el proceso de pastoreo
con una flota de drones y el algoritmo de simulacién de aves.

Capitulo 4: Se detallan los experimentos realizados, las métricas empleadas
y los resultados obtenidos.

Capitulo 5: Resume las conclusiones alcanzadas y propone posibles lineas
de trabajo futuro.



Capitulo 2

Revision de antecedentes

La revision de antecedentes presentada en este capitulo tiene como propésito
contextualizar el proyecto dentro del marco de las investigaciones y desarrollos
existentes sobre el uso de vehiculos aéreos no tripulados para el control de aves
y el pastoreo de agentes auténomos. También se busca justificar la pertinencia
de este enfoque, ahondando en los problemas presentados por los métodos de
control tradicionales y en las ventajas que promete la aplicacién de un sistema
robético. Por otro lado, se introducen los principales conceptos tecnolégicos que
sustentan la implementacion de la soluciéon propuesta, incluyendo el uso de ROS
2, PX4 y Gazebo Garden. La informacién que aqui se expone se basa en estudios
previos de caracter académico y en la revisién de herramientas y plataformas
de software ampliamente utilizadas en el campo de la robética.

Para el desarrollo de esta revisién se siguieron las pautas y recomendaciones
presentadas en (Okoli, 2015). En particular, se establecieron protocolos para
la busqueda y lectura de material bibliografico, se crearon formularios para la
extraccion de datos relevantes y se elabord una sintesis bibliografica a partir de
los resultados obtenidos.

2.1. Control de aves plaga en la agricultura

El dafio ocasionado por aves plaga, como la cotorra argentina (Myiopsitta
monachus), representa un problema persistente para la agricultura en diversas
regiones de Sudamérica. Estas aves se alimentan de frutas y brotes tiernos, gene-
rando pérdidas significativas en cultivos frutales. Tradicionalmente, los métodos
empleados para mitigar el impacto de aves plaga han sido rudimentarios o de
eficacia limitada.

Las principales desventajas de estos métodos varfan dependiendo del caso.
Un ejemplo de esto es el uso de aves rapaces entrenadas, este método implica
altos costos de mantenimiento ya que se debe emplear personal capacitado para
entrenarlas y cuidar de ellas. También se han utilizado dispositivos actsticos
como canones de gas propano o bioactstica (reproduccién de sonidos de aves



reales con el fin de asustar o desorientar), la principal desventaja de estos méto-
dos radica en su pérdida de eficacia a medida que las aves se acostumbran a
los sonidos. Otro ejemplo es el uso de repelentes quimicos que causan efectos
fisiologicos adversos en las cotorras luego de consumir la fruta, este método im-
plica desperdiciar una parte de los cultivos para que resulte efectivo. Por tltimo,
un método ampliamente utilizado es el de las mallas antipajaro, donde se cubre
el drea de la parcela con una red de forma de prevenir completamente el acce-
so de las aves, este método presenta costos de mantenimiento significativos en
especial para cultivos de gran superficie (Olivera & Rodriguez, 2018).

Con esto en mente, el uso de drones como método de control de aves plaga
resulta una alternativa prometedora, ya que las desventajas mencionadas an-
teriormente podrian ser mitigadas o completamente eliminadas con el sistema
adecuado. Ademads, la incorporacién de tecnologias automatizadas ha desper-
tado interés en el ambito agricola en los ultimos anos, particularmente con el
uso de drones equipados con sensores o actuadores destinados a la vigilancia,
observacién y proteccién de cultivos (Radoglou-Grammatikis et al., 2020).

Hasta la fecha, el uso de drones como mecanismo de disuasién de aves ha si-
do explorado en contextos especificos, como la proteccion de aeropuertos frente
a aves (Paranjape et al., 2018). Dichos trabajos han demostrado que los drones
pueden alterar el comportamiento de las bandadas de manera controlada, redu-
ciendo los riesgos de colisiéon y danos materiales. Sin embargo, las aplicaciones
orientadas a la proteccién de cultivos presentan desafios adicionales, dado que
las aves poseen un incentivo real (el de la obtencién de sustento) que las impulsa
a mantenerse en el drea de interés, lo cual requiere otro enfoque por parte de
las estrategias de disuasion.

2.2. Técnicas de pastoreo mediante drones

La literatura presenta multiples aproximaciones al problema del pastoreo,
las cuales pueden clasificarse segun el tipo de modelo empleado. Los modelos
basados en distancia priorizan la interaccién con los individuos més cercanos al
agente de pastoreo (Lee & Kim, 2017). Una debilidad de estos métodos es que
tienden a generar dispersion si no se introducen mecanismos de reagrupamiento.

Por otra parte, los modelos heuristicos, como el propuesto por (Strémbom
et al., 2014), introducen comportamientos alternantes de “conduccién” y “reco-
leccién”, que permiten mantener la cohesion del grupo mientras se lo guia hacia
una zona objetivo. Este enfoque se destaca por su interpretabilidad y bajo costo
de computo, ha sido ampliamente adoptado en simulaciones y experimentos con
robots auténomos.

Los modelos basados en presion calculan zonas de influencia entre los drones
y el enjambre, desplazando los drones hacia las dreas de mayor densidad de aves
(Shi & Wang, 2022). Para esto, la flota asume una formacién para efectuar el
pastoreo y se calcula la influencia combinada de todos los drones para calcular
los puntos de presién. Se ha comprobado mediante experimentos en simulaciones
tridimensionales que la estrategia de mantener una formacién en arco o “media



luna” permite optimizar la direccién del grupo y reducir el tiempo necesario
para alcanzar la meta.

Mas recientemente, se han desarrollado modelos basados en aprendizaje por
refuerzo profundo, que entrenan politicas compartidas entre los drones utili-
zando observaciones locales (Hasan et al., 2022). Estos sistemas demuestran
una notable adaptabilidad ante variaciones en la dindmica del entorno, aunque
requieren un proceso de entrenamiento computacionalmente costoso.

2.2.1. Técnicas preventivas y conductivas

En la literatura, se pueden distinguir dos enfoques principales a la hora de
proteger una cierta zona de la presencia de aves: preventivo y conductivo. En
el primero se emplean técnicas que buscan evitar que la bandada ingrese en la
zona, para esto se intenta desviar la direccién de vuelo original de forma que el
grupo se mantenga por fuera del drea. Un ejemplo de una solucién desarrollada
con este enfoque es el algoritmo de m-waypoints presentado en (Paranjape et al.,
2018).

El segundo enfoque no considera una zona de proteccién directamente sino
que, partiendo de una cierta posicién inicial, busca llevar a la bandada hacia
una posicién objetivo. La solucién presentada en (Strombom et al., 2014) es un
ejemplo de esto.

En el contexto de este proyecto, los enfoques preventivos presentan una
limitacién clara: se debe contar con la capacidad de detectar a las aves antes
de que ingresen en la zona de los cultivos. Més atn, cuando se las detecta,
se debe contar con un margen de tiempo lo suficientemente grande como para
que los drones logren interceptar a la bandada antes de que llegue a la zona
de proteccién. Si se quisiera adoptar una solucién con este enfoque, se deberia
asegurar que el sistema de deteccidn cuente con la infraestructura necesaria para
cumplir con estas restricciones.

2.2.2. Aprendizaje por refuerzo profundo

Los modelos basados en aprendizaje por refuerzo profundo constituyen una
alternativa moderna orientada a la toma de decisiones auténoma en escena-
rios complejos. Mediante algoritmos como PPO (Proximal Policy Optimization)
0 GAE (Generalized Advantage Estimation), los drones aprenden estrategias
cooperativas que no dependen de reglas predefinidas (Hasan et al., 2022). Estos
sistemas son capaces de guiar a grandes bandadas incluso cuando cada agente
solo dispone de informacién limitada o incompleta del estado global del entorno
(por ejemplo, percibir tinicamente una porcién de la bandada o un subconjunto
de dromnes vecinos), lo que refleja de forma maés realista las capacidades sensoria-
les presentes en aplicaciones robdticas. Este enfoque ha demostrado robustez y
escalabilidad, aunque su aplicabilidad practica en entornos agricolas reales atn
se encuentra en fase experimental.



2.3. Modelos de comportamiento de bandadas

El modelado computacional del comportamiento colectivo de las aves es esen-
cial para simular y evaluar las estrategias de pastoreo. El modelo de Reynolds
(Reynolds, 1987), conocido como modelo de “boids” (figura 3.8), describe el
movimiento grupal de una bandada mediante tres reglas basicas: cohesién, se-
paracién y alineamiento. Este enfoque se ha convertido en la base de la mayoria
de las simulaciones modernas de comportamiento de bandadas. Sin embargo, el
modelo original no contempla aspectos relevantes para este proyecto como la
atraccion a un cierto objetivo o la huida frente a una amenaza.

g

Separacion Alineacion Cohesion

Figura 2.1: Modelo de boids en funcionamiento, cada triangulo representa un
individuo de la bandada. Se representan las 3 reglas que regulan el comporta-
miento: separacién, alineacién y cohesion.

Otros modelos, como el de (Strémbom et al., 2014), incorporan estados dis-
cretos que imitan la reaccién de los animales ante amenazas o estimulos exter-
nos. Este modelo tampoco contempla la atraccién de los animales hacia cierto
objetivo.

Dadas estas limitaciones, se desarrollaron extensiones sobre el modelo selec-
cionado para ajustarlo al contexto de esta investigaciéon. La implementacién de
dichas extensiones sera desarrollada en detalle en el siguiente capitulo.

Por otro lado, ambos modelos cuentan con pardmetros que permiten ajustar
el comportamiento colectivo de los animales y sus capacidades de movimiento
dependiendo de la especie que se busque simular. Es importante remarcar que
durante la investigacién se detecté una alta escasez de informacién sobre el com-
portamiento de la especie de ave en la cual se enfoca este proyecto (Myiopsitta
monachus).

2.4. Meétricas para evaluar el pastoreo

Las métricas utilizadas para evaluar la efectividad de las estrategias de pas-
toreo varian segun el tipo de experimento. Entre las mas comunes se encuentran
el tiempo total necesario para completar el objetivo, la distancia recorrida por
los pastores, el grado de cohesién del grupo a pastorear y la desviacién angular
de su movimiento respecto al objetivo deseado (Shi & Wang, 2022; Strémbom
et al., 2014). Asimismo, se emplean medidas estadisticas, como la desviacién



estandar de las posiciones o el area ocupada por la bandada, para determinar
la eficacia del control.

2.5. Herramientas y entornos tecnolégicos

La implementacién de un sistema de control cooperativo de drones requiere
de un conjunto de herramientas de software robustas. En este proyecto se em-
plea ROS 2, un marco de trabajo que permite la comunicacién entre médulos
de software distribuidos mediante el intercambio de mensajes. Estos médulos
se implementan como procesos llamados nodos, los cuales ejecutan su légica
interna multiples veces por segundo para lograr comportamientos altamente
responsivos. ROS 2 se destaca por su arquitectura basada en el protocolo DDS
(Data Distribution Service), que facilita la integracién en sistemas robdticos
multi-agente.

. . ' < 99.11%

Figura 2.2: Modelo 3D de dron x500 provisto por PX4 dentro de un entorno de
simulaciéon de Gazebo.

El sistema de control de vuelo PX4 actia como el firmware encargado de
recibir las instrucciones de navegacién generadas por los controladores de alto
nivel, ejecutando las maniobras de vuelo correspondientes. Ademas, PX4 provee
herramientas para entornos de simulacién como modelos realistas de drones
y mundos personalizados de prueba, la figura 2.2 muestra el modelo de dron
utilizado para este trabajo. Una alternativa es el controlador ArduPilot el cual
provee funcionalidades similares, sin embargo, para el desarrollo en sistemas con
integracién avanzada de ROS 2 se recomienda PX4 (ThinkRobotics, 2025).



Finalmente, el simulador Gazebo Garden permite recrear entornos tridi-
mensionales con fisicas realistas, ofreciendo una plataforma ideal para la vali-
dacién previa a pruebas de campo.

El stack tecnolégico descrito es ampliamente utilizado en el area de la roboti-
ca y existe gran cantidad de documentacion relevante tanto para el entrenamien-
to como para el desarrollo sobre estas herramientas. Por estas razones, se decidié
utilizar este estandar.

2.6. Sintesis de los antecedentes

A partir de la revision realizada, se concluye que existen fundamentos teori-
cos y empiricos que respaldan la viabilidad del pastoreo de aves mediante drones
auténomos. En el plano tedrico, la literatura destaca que reglas simples de inter-
accion local, como las del modelo de Reynolds, permiten predecir y manipular
comportamientos colectivos complejos. Desde una perspectiva empirica, investi-
gaciones en entornos criticos como aeropuertos han demostrado que los drones
logran alterar y desviar el vuelo de las bandadas de manera controlada (Paran-
jape et al., 2018). Los modelos cldsicos ofrecen soluciones controlables, mientras
que los enfoques basados en aprendizaje por refuerzo abren la puerta a estra-
tegias mas adaptativas. No obstante, la literatura actual se enfoca mayormente
en escenarios de proteccion de aeropuertos o en el pastoreo de mamiferos, por
lo que la aplicaciéon a cultivos agricolas contintia siendo un campo abierto de
investigacion. Este proyecto se propone contribuir a dicho vacio, adaptando las
técnicas y modelos revisados a un contexto agricola y evaluando su desempeno
en un entorno de simulacién realista.

Para esto, se decidié utilizar el algoritmo propuesto por Strémbom como ba-
se para la légica de los drones. Este enfoque heuristico es particularmente viable
debido a su bajo costo computacional y su capacidad para mantener la cohesion
del grupo, alternando entre los estados de “conduccién” y “recoleccién”, mien-
tras se le guia hacia un objetivo, imitando fielmente la logica de un pastor real.
Sin embargo, este algoritmo fue disenado originalmente para ser utilizado por
un solo agente pastor, por lo que se buscaron distintas estrategias y enfoques
para extender su funcionalidad a un conjunto de agentes cooperativos.

En cuanto al modelo de comportamiento de bandada, se decidi6é utilizar
boids. Esto se debe a que el modelo de Strombom para simulacién de compor-
tamiento animal solamente contempla el movimiento de los animales en estado
de huida mientras que boids presenta caracteristicas mas adecuadas para la re-
presentacién del movimiento de aves y, por lo tanto, puede adaptarse facilmente
al escenario que motiva este proyecto.

De esta manera, la presente investigaciéon combina diversas partes del trabajo
desarrollado en el campo hasta la fecha para introducir nuevas soluciones y
evaluar su aplicabilidad.



Capitulo 3

Desarrollo

En este capitulo se describe la solucién desarrollada para el modelado de la
problematica descrita. Primeramente se especifica el problema a resolver, sus
parametros, variables y entidades relevantes. Luego, se describe la arquitectura
del sistema desarrollado, contemplando los distintos médulos que lo integran,
sus propoésitos e interacciones. Finalmente, se detallan los médulos de compor-
tamiento de bandada y de control de drones.

3.1. Especificacion del problema

Se busca modelar la problematica descrita en el capitulo 1, para esto se
deben tener en cuenta los elementos relevantes que componen un escenario de
cultivos: los arboles y el area que abarcan. También se deben contemplar los
principales actores: los drones y las aves. Para cada uno de estos actores se
debe considerar la naturaleza de su comportamiento y las interacciones que se
dan entre ellos. Finalmente, se debe establecer un objetivo claro destinado a
asegurar la proteccion de los cultivos frente a la presencia de las aves. La figura
3.1 muestra un esquema del modelado descrito a continuacion.

3.1.1. Entidades

El problema se modela mediante un conjunto de aves £, un conjunto de
arboles T y un conjunto de drones D. Cada elemento d; € D, l; € Ly k; €
T tiene una cierta posicién py;(t), pai(t), pri(t) en cada instante de tiempo t.
Ademés, cada dron y cada ave tiene una velocidad vg;(t) y vi;(t) en cada t.

Por otro lado, se define una zona o area a proteger Z mediante los siguientes
parametros:

LTmin, Tmazxy Ymins Ymazx Y Zmax (me s€ asume 0)
Luego,

Z= {(xvyaz) € Rg ' Tmin <z < Tmaxy Ymin < Yy < ymawvo <z< Z’ma;ﬂ}
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Figura 3.1: Esquema de los elementos principales del modelo y sus interacciones.
Se puede ver [; € L, las fuerzas de atraccién y repulsiéon que actian sobre Iy y
el pardmetro 7eypasion. NOtar que ks es el arbol méas cercano.

3.1.2. Asunciones y requerimientos

En esta instancia se asume que se puede detectar a todas las aves que se
encuentren dentro de Z.

El movimiento de las aves sigue las reglas del modelo que se describe en
mayor detalle en la seccion 3.3, Por ahora es relevante resaltar que la velocidad
de las aves se ve influenciada por la presencia de los drones, huyendo en direccién
opuesta a aquellos que se encuentren a una distancia menor a un pardmetro
Tevasion. Ademads, cada ave se ve atraida hacia el drbol méas cercano a ella. A
estos comportamientos se los denomina repulsion y atracciéon. Cabe destacar
que la expresién presentada a continuacién contempla tnicamente estos efectos,
mientras que las reglas completas del modelo se introducen posteriormente en
la Seccién 3.3.

Esto es, dado un tiempo ¢ y un ave I;

os(t) = pa(pre(t) + > pa ()i (1)

dj€Dy; (t)
Donde:

k: i t_ t
c arggggllpzz() pr(t)]l

Dlz(t) = {d] €D: ”pll(t) — Pdj (t)” < Tevasion}c



Por otro lado, la velocidad de los drones debera ser programada de forma
de determinar en cada momento el movimiento deseado. Para esto, cada dron
conoce los conjuntos

L'(t) ={li:l; € L,pu(t) € Z}
D/(t) = {ds : di € D, pus(t) € Z}

L'(t) son las posiciones reportadas por el médulo de deteccién de aves y
D'(t) las posiciones reportadas por el sistema de localizacién de cada dron.

3.1.3. Objetivos

Se busca controlar el comportamiento de los drones de forma de dotarlos de
una légica de movimiento que logre expulsar a las aves de la zona protegida en
una cierta cantidad de tiempo menor a un pardmetro t,,q.. Esto es:

L'(ty) =0 conty < tmag

Para eso se debera balancear los comportamientos de atraccion a los arboles
y repulsién a los drones para guiar a la bandada. Ademds, se deberdn establecer
mecanismos para prevenir colisiones entre los drones durante el vuelo.

3.2. Mobdulos del sistema

Con el objetivo de modelar y resolver la problematica planteada se disené
un sistema integrado por tres médulos: interfaz de simulacién, controlador de
dron y comportamiento de bandada. Se implementan como nodos de ROS 2, lo
cual permite mantener un flujo constante de informacién entre los tres procesos
a través de tépicos (canales de comunicacién definidos por ROS 2 para el inter-
cambio de informacién entre nodos), en la figura 3.2 se puede apreciar el flujo
de esta comunicacién.

El médulo de controlador de dron se encarga de realizar las operaciones de
inicializacién, despegue y vuelo mediante el envio de instrucciones a PX4, el cual
gestiona el control del movimiento de los drones dentro del entorno simulado
en Gazebo. Asimismo, recibe las posiciones de las aves desde el mddulo de
comportamiento de bandada para ejecutar el algoritmo de pastoreo.

Adicionalmente, cada instancia del controlador de dron se comunica con los
demas nodos homélogos para mantener actualizada la posicién de la flota en
todo momento. Esto permite evitar colisiones entre los agentes y coordinar la
distribucién de las tareas de pastoreo.
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Figura 3.2: Diagrama de nodos ROS 2 del sistema en funcionamiento extraido
con la herramienta rqt_graph. El nodo boids_node corresponde con el médulo
de comportamiento de bandada, el nodo shepherding-node con el controlador
de dron y el nodo gz_interface con la interfaz de simulacién. Los rectangulos
representan los tOpicos que comunican estos nodos, boids_positions transmite
las posiciones de las aves y fleet_status el estado y posicion de cada dron. No se
incluyen los tépicos relacionados a la comunicacién con PX4.

El médulo de comportamiento de bandada implementa el algoritmo boids de
Reynolds para modelar la dindmica colectiva del grupo. Recibe la posicion de
las distintas instancias del controlador de dron, informacién que se emplea para
simular comportamientos de huida y evasion frente a la presencia de los agentes.
Asimismo, publica la posicién exacta de cada miembro de la bandada, permi-
tiendo que los deméds nodos del sistema dispongan de informacién actualizada
para la ejecucién de sus respectivas tareas.

Finalmente, el mdédulo de interfaz de simulacion es el encargado de inicia-
lizar los escenarios en Gazebo, actualizar las posiciones de las aves dentro del
entorno de simulacién y mantener los datos necesarios para el cédlculo de las
métricas en cada experimento. Para ello, recibe las posiciones de los drones y
de la bandada. En la figura 3.3 se presentan las interacciones descritas entre los
distintos componentes del sistema.

Cabe senalar que tanto el médulo de comportamiento de bandada como el
modulo de interfaz de simulacién no serian requeridos para la implementacion
del sistema en un entorno real. En su lugar, seria necesario contar con un sistema
de deteccion de aves que permita al controlador de dron conocer las posiciones
de los miembros de la bandada de manera actualizada y periddica.

Por otro lado, el médulo de controlador de dron si seria indispensable en un
despliegue real. Por esta razon, se decidié desarrollar su légica en el lenguaje
C++ en lugar de Python (ambos lenguajes soportados por ROS 2), debido a
su mayor eficiencia en tiempo de cémputo (Zehra et al., 2020). Esto hace que
C++ sea una alternativa més adecuada para sistemas de control como el que
se busca desarrollar, los cuales requieren baja latencia de respuesta.
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Figura 3.3: Diagrama de componentes del sistema. Para cada componente se
indica la tecnologia utilizada para su implementacién y la informacién que com-
parte con el resto.

3.3. Comportamiento de bandada

La simulacién de la bandada se basa en el modelo boids de Reynolds, el
cual define reglas que determinan el movimiento de cada individuo dentro de
un grupo de aves. Los detalles especificos de estas reglas se describen en la
Seccién 3.3.3. El modelo desarrollado (figura 3.4) extiende la 16gica definida
en estas reglas, especificando cada ave como un agente auténomo que exhibe
comportamientos reactivos ante otros individuos (miembros de la bandada en
su proximidad), fuentes de alimento (4rboles) y amenazas (drones).

El médulo se implementa como un nodo ROS 2, lo cual permite un inter-
cambio constante de informacion con los demds nodos que componen el sistema.
En cada paso de la simulacién, el nodo de comportamiento de bandada recibe
las posiciones de los drones de cada nodo del controlador de dron.

Luego se aplican las reglas del modelo de boids para simular el compor-
tamiento de las aves. Finalmente, envia las posiciones de cada miembro de la
bandada a las instancias del controlador de dron y a la interfaz de simulacién
para que se visualicen dentro del entorno simulado.



Figura 3.4: El modelo de bandada en funcionamiento dentro del ambiente de
Gazebo. Cada cono rojo representa un individuo de la bandada.

3.3.1. Diseno del modelo

El diseno final del modelo de simulaciéon de aves es el resultado de un pro-
ceso iterativo que combiné andlisis tedrico y experimentaciéon computacional. A
continuacion se describen las etapas principales del desarrollo:

Requerimientos del modelo

Para garantizar que la simulaciéon sea una herramienta valida de prueba
para el algoritmo de pastoreo propuesto, el modelo biolégico debe replicar las
dindmicas fundamentales que ocurren en un escenario real de invasién de cul-
tivos. A partir del andlisis del problema operativo, se definieron los siguientes
comportamientos esenciales que los agentes (aves) deben exhibir:

= Formacién de bandadas: Dado que la problematica de las plagas aviares
reside en el dano masivo causado por grupos y no por individuos aislados,
el modelo debe simular la cohesién social. Ademads, la cotorra es un ave
gregaria por lo que se debe simular su comportamiento bajo este contexto.
La implementacion de estos aspectos sociales es requisito indispensable
para validar si el algoritmo de pastoreo logra controlar al grupo entero o
si, por el contrario, provoca su dispersién (fragmentacién de la bandada),
lo cual serfa un resultado no deseado.

= Bisqueda de recursos: Para evaluar la eficacia del sistema de repulsién,
los agentes deben tener una motivacion intrinseca para permanecer en la
zona de cultivo. El modelo debe incluir una fuerza de atracciéon hacia los
arboles frutales que compita con la fuerza de repulsion del dron, simulando
asi la resistencia real de la plaga a abandonar su fuente de alimento.



= Evasién: El nicleo del proyecto es la interacciéon entre el agente robético
y la fauna. Por tanto, los agentes biolégicos deben poseer un mecanismo
de deteccién y respuesta ante amenazas.

= Restricciones fisicas: Para que las conclusiones sobre la viabilidad de la
solucién sean transferibles a la realidad, el movimiento de las aves no
puede ser arbitrario. El modelo debe respetar limites fisicos de velocidad
maéxima, aceleracién y radio de giro (inercia). Esto evita resultados donde
el dron logre pastorear agentes que se mueven de manera antinatural o
que carecen de momento lineal.

Seleccion del modelo base

Se realiz6 una revision de los modelos de simulacién de comportamiento
colectivo en animales. Se evaluaron los siguientes enfoques:

= Modelo de Strombom: el modelo no contempla los movimientos de los
animales por fuera del estado de huida ante un pastor (Strombom et al.,
2014) por lo que se decidié descartar esta alternativa.

= Modelo de boids: seleccionado por su simplicidad, realismo y amplia vali-
dacién en simulaciones (Paranjape et al., 2018; Shi & Wang, 2022).

El modelo de boids introduce tres reglas béasicas para modelar el comporta-
miento de una bandada: separacién, cohesién y alineamiento (Bajec et al., 2007).
Estas reglas pueden verse como fuerzas de interaccién entre los miembros de la
bandada que se encuentran a una cierta proximidad el uno del otro.

= Separacion: El individuo tiende a moverse de forma tal de evitar el amon-
tonamiento local con otros miembros del grupo.

= Alineamiento: La direccién de movimiento del individuo se aproxima a la
direccién de movimiento promedio de los miembros cercanos del grupo.

= Cohesién: El individuo tiende a moverse hacia el centro de masa formado
por las posiciones de los miembros cercanos del grupo.

Se muestra una representacién de estas fuerzas en la figura 3.5. A su vez,
el modelo cuenta con algunos pardmetros que permiten configurar el funciona-
miento de sus reglas. Estos parametros son:

m wy;: Peso de la fuerza de alineamiento.
® Weon: Peso de la fuerza de cohesién.
® Wsep: Peso de la fuerza de separacién.

" Tpercepcion: Radio en el cual se considera que un individuo influye sobre
otro.
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Figura 3.5: Diagrama de fuerzas que definen el comportamiento del modelo de
Reynolds original. El vector 7 representa la velocidad promedio de los indivi-
duos dentro del radio 7eyasion-

Extensiones requeridas

En principio, las reglas de boids proveen un modelo realista para simular el
movimiento grupal de la bandada. Sin embargo, en base a los requerimientos
detectados, se decidi6 extender el modelo para obtener un comportamiento mas
ajustado al contexto de este proyecto. Para esto, se incorporé la interaccién con
recursos discretos estdticos (drboles), amenazas dindmicas (drones) y estados
internos (posada, en huida, en vuelo).

3.3.2. Extensiones sobre el modelo

A continuacidn se detallan las extensiones realizadas sobre el modelo de boids
a fin de adaptarlo a los requerimientos mencionados.

Integracién fisica basica

La mecéanica del movimiento de cada ave se modela en base a las siguientes
componentes:

= Movimiento con aceleraciones: Interpolacion de la velocidad entre un ciclo
y el siguiente para prevenir cambios bruscos e irreales de la dindmica de
movimiento.

= Limites de velocidad: Cota méaxima de velocidad de movimiento para pre-
venir valores exagerados.

= Orientacién gradual mediante la limitacién de las velocidades angulares
de las aves: Inicialmente no existia orientacion gradual, lo que provocaba



giros instantdneos e irreales. Ante la presencia de un dron, las aves cam-
biaban la direccion de forma inmediata, algo fisicamente imposible. En la
biomecéanica aviar, cualquier viraje requiere de un alabeo para generar una
fuerza centripeta mediante la sustentacién de sus alas. Este proceso esta
limitado por la inercia, la fuerza muscular y las leyes de la aerodinamica
(Warrick & Dial, 1998). Al incorporar un limite de velocidad angular, se
obtiene un comportamiento que respeta estas restricciones de vuelo (Rey-
nolds et al., 1999).

Incluyendo estos mecanismos se logra modelar una dindmica de vuelo realista
y disminuye la brecha entre el modelo y el comportamiento real de una bandada.

Seleccion de arboles

En principio se modelé la buisqueda de alimento como una simple fuerza de
atraccién que se ejerce sobre cada ave hacia el arbol més cercano. Sin embargo,
esto provocaba que toda la bandada convergiera sobre el mismo arbol, causando
saturacion.

Este comportamiento no tiene en cuenta restricciones de espacio y cantidad
de alimento que existen en escenarios reales. Por esta razén, se decidié incorporar
la siguiente l6gica de reservacion distribuida:

= Cada arbol tiene un limite de “alimento” o aves que puede albergar
= Cada arbol mantiene un conteo de aves que lo han elegido

= Un ave puede cambiar de objetivo si detecta que un arbol esta saturado

De esta forma se logra que las aves se distribuyan entre los drboles maés
cercanos en lugar de agruparse en uno solo.

Evasion de drones

Para modelar el comportamiento de evasion, se consideran todos los drones
que se encuentren dentro de un radio 7eyqsion de cada individuo. Luego, se aplica
una fuerza repulsiva por cada uno de ellos. Este comportamiento de huida se
modela como una mecénica del individuo y no de la bandada. Bajo este supuesto,
pueden existir individuos que se encuentren en distintos estados dentro de una
misma bandada y en el mismo instante de tiempo.

Si bien esto generaba un comportamiento de huida razonable, se observé
que inmediatamente después de que las aves escapaban (salieran del radio de
evasion) intentaban volver a su drbol objetivo por una ruta que era interceptada
automaticamente por el dron. Esto provocaba que oscilaran entre el estado de
“huida” y “en vuelo” sin lograr determinar un comportamiento coherente.

Para evitar esto, se anadieron controles de “accesibilidad de trayectorias”,
descartando las rutas que atraviesen areas controladas por drones.



3.3.3. Especificacion del modelo

A continuacion se detalla la implementacién de los aspectos del modelo pre-
viamente descritos.

Representacion del estado

Cada ave [; en el instante ¢ se caracteriza por las siguientes variables:

= Posicién (pyi(t) € R3): Ubicacién en coordenadas cartesianas dentro del
mundo de Gazebo. Es la base para los cdlculos de vecindad y deteccién de
amenazas.

= Velocidad (v;;(t) € R3): Vector de desplazamiento lineal. Su magnitud est4
limitada por una constante v,,q, m/s, asegurando que las aves mantengan
un desplazamiento realista.

= Aceleracién (ay;(t) € R?): Resultante de la suma de fuerzas de comporta-
miento (boids, atraccién a recursos y evasién). Se utiliza para actualizar
la velocidad mediante la integracién de Euler: v(t 4 dt) = v(t) + a(t)dt.

= Orientacién (6;;, ¢1;): Representan los dngulos de inclinacién y guinada
(rotacién de un agente alrededor de su eje vertical). Los cambios en estos
angulos se derivan de las velocidades angulares, cuya magnitud esta limi-
tada por un parametro wpa.x. Esto permite evitar cambios de direccién
instantaneos que romperian la verosimilitud de la simulacién.

= Estado (s4;(t)): Variable discreta que determina el modo de operacién del
agente. Los estados (volando, posada, huyendo) actian como filtros que
ponderan de manera distinta las fuerzas de aceleracién segun el contexto
(por ejemplo, ignorar la atraccién a los drboles cuando se estd en estado
“huyendo”).

Algoritmo principal

El algoritmo implementa una jerarquia de prioridades que refleja el com-
portamiento natural de las aves mediante un sistema multi-agente que integra
multiples capas de decisién y comportamiento.

Primero se evalia la supervivencia mediante la deteccién de amenazas. Si
se detecta una amenaza dentro del radio de evasion reyasisn (linea 5), el com-
portamiento se enfoca en el escape e ignora la obtencién de alimento (lineas
6-7).

Por otro lado, si no se detectan drones en la cercania, el comportamiento se
enfoca en acercarse al objetivo (linea 18). Este objetivo se obtiene a través de
la bisqueda de &drboles (linea 15) disponibles que se detalla més adelante. El
parametro wop; regula la fuerza de atraccién de cada ave hacia su arbol objetivo.



Algoritmo 1 Simulacién de Aves

Entrada: Conjunto de aves L, drboles T, drones D
Salida: Posiciones actualizadas de todas las aves
1: for all l; € £ do

2: a;(t) <0

3: for all d; € D do

4: d < |Ipui(t) — pa; (1]

5: if d < 7evasion then

6: ali(t) — ay; (t) + Evadir(li, d])

7: s1:(t) < huyendo

8: end if

9: end for all

10: if s;;(t) = huyendo then

11: ay;(t) < ay;(t) + Boids(l;, £)

12: else

13: if s;;(t) # posada then

14: if objetivo = () then

15: objetivo < BuscarArbol(l;, T, L, D)
16: end if

17: end if

18: a;(t) <= wepj - AtraccionObjetivo(l;) + Boids(l;, £)
19: end if

20: ActualizarMovimiento(l;, a;; (t))

21: end for all

En ambos casos, se anaden las reglas de boids al cdlculo del movimiento para
mantener el comportamiento colectivo independientemente del estado individual
de cada ave (lineas 11 y 18).

Reglas de boids

El comportamiento de la bandada se ve influido constantemente por las tres
reglas clasicas del modelo de Reynolds. El algoritmo 2 muestra la implementa-
cién de estas reglas.

El algoritmo recorre el conjunto £ y, para cada individuo que se encuentre
a una distancia menor de reyqsi0n, calcula las fuerzas que representan las reglas
definidas anteriormente. Al aplicar estas interacciones se genera el comporta-
miento grupal de la bandada donde, sin importar el estado u objetivo de cada
individuo, el movimiento siempre se ve influenciado por el resto del grupo. De
forma similar, las reglas de boids causan que los movimientos individuales cau-
sados por el estado de huida afecten indirectamente en la bandada a través de
las fuerzas de alineamiento y cohesién.



Algoritmo 2 Comportamiento de boids

Entrada: Ave [;, Conjunto de aves £
1: function BoiDs

2: foep < 0, fa1; < 0, foon, < O

3: N <+ 0

4: for alll; € £L:1; #1; y s15(t) # posada do
5 d + Ilpui(t) — puy (1)

6: if 0 < d < Tpercepcion then

7: fari + faii + vy

8: fcoh — fCoh + Pij (t)

9: fsep « fsep + pu(t);Plj(t)

10: N+ N+1

11: end if

12: end for all

13: if N > 0 then

14: £ < wa; - Normalizar(f;’\}i)

15: foon < Weon - Normalizar(fj\'}“ - pli(t))
16: foep ¢ Weep - Normalizar(fjf[p)

17: end if

18: return f,;; + foon + foep

19: end function

Bisqueda de arboles

La seleccién de arboles considera tanto la disponibilidad como la accesibili-
dad de los recursos alimenticios.

El sistema de reservas de arboles previene la sobresaturacién mediante un
mecanismo distribuido. Cada arbol k € 7 mantiene un contador de reservas
que se incrementa cuando un ave lo selecciona como objetivo y se decrementa
cuando el ave cambia de objetivo. Este mecanismo evita que un ave elija como
objetivo un arbol sin reservas disponibles.

Por otro lado, se realizan algunos controles para evitar que se seleccionen
arboles que se encuentran protegidos por los drones. La funcién nominada
NolntersectaDron(l;, k, D) implementa un algoritmo de deteccién de intersec-
cién de trayectorias que evita que las aves vuelen directamente hacia zonas de
influencia de los drones. De forma similar, la funcién FueraDeAlcanceDron(k, D)
verifica si el arbol k se encuentra a una distancia menor a re,qsion de algin dron.
La figura 3.6 presenta ejemplos de ambas logicas de seleccion de objetivo.
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Figura 3.6: Diagrama de ldégicas de seleccién de arbol objetivo, a la izquierda
se presenta un ejemplo de FueraDeAlcanceDron y a la derecha un ejemplo de
NolntersectaDron. En ambos diagramas se muestra en rojo la ruta que tomaria el
ave si no estuviera presente el dron y en negro la ruta que elige como alternativa.

Algoritmo 3 Busqueda de Arbol Disponible

Entrada: Ave [;, Conjunto de arboles 7, Conjunto de aves £, Conjunto de
drones D
1: function BUSCARARBOL
2 ﬁandida‘cos — @
3 for all K € T do
4 Nocupadas < |{l; € L : arbol(l;) = k}|
5: if Nocupadas < @00l q, then
6 if FueraDeAlcanceDron(k, D) y NolntersectaDron(l;, k, D) then
7 %andidatos — %andidatos U {k}
8
9

end if

: end if
10: end for all
11: if ﬁandidatos 7é () then
12: return arg i min  ||pu(t) — px(t)]|
13: else candidatos
14: return ()
15: end if

16: end function

Evasion de drones

Se aplica la siguiente fuerza por cada dron d; que se encuentre a una distancia
MENOr & Teypasion del ave I;:



oy _ Tevasion — [Pui(t) = Py (D)l Pui(t) — paj (t)
Bvadir(li, ;) Ipu®) —py O Tou®) — py ()]

(3.1)

Esta ecuacién define la fuerza de evasién como un campo repulsivo (repre-
sentado en la figura 3.6 por el circulo rojo) que actiia exclusivamente dentro del
radio critico reyqsion- Es basicamente la fuerza de repulsién que un dron ejerce

sobre un ave, pero a niveles de representacion seria la respuesta de las aves ante
la amenaza del dron.

A continuacion se explican los componentes de la ecuacién. Los términos se
pueden leer como: Fuerza = Magnitud x Direccién.

El vector de direccién (normalizado) corresponde con el siguiente término:

Pii(t) — Pa;(t)
[Pui(t) — pa; (1)
Este término es un vector unitario. Se obtiene restando la posicién del dron a

la del ave, esto asegura que el ave siempre intente alejarse en direccién contraria
a la amenaza.

(3.2)

Magnitud de evasién en funcién a la distancia
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Figura 3.7: Gréfica de magnitud de la fuerza de evasién en funcién a la distancia

entre el ave y el dron para reyvasisn = 32,0m (valor utilizado en los experimentos
finales).



La magnitud (intensidad de la fuerza) corresponde con el siguiente término:

Tevasiéon — ||plz(t) — Pdj (t) ||
1pui(t) — P ()2

Representa la 16gica de “huida” del ave. El numerador reyasisn — d (con d =
|pii(t) —pa;(t)||) garantiza que la fuerza sea cero cuando el ave estd exactamente
en el limite del radio de evasién. A medida que el dron se interna més en el radio,
la distancia d disminuye y el numerador crece.

El denominador d? implementa una ley exponencial inversa, cuyo crecimiento
en funcién a d se muestra en la figura 3.7. Como se puede apreciar, para valores
mayores de d la influencia de la fuerza es minima y para valores menores la fuerza
crece de forma cuadratica forzando maniobras evasivas con mayor agresividad.

(3.3)

Actualizacién del movimiento

Una vez calculada la aceleracién resultante a;;(t) mediante la suma ponde-
rada de las fuerzas de boids y las fuerzas de evasién y atraccién, el sistema
actualiza el estado de movimiento de cada ave. Este proceso no se realiza de
forma directa sobre la posicién, sino que atraviesa una etapa de filtrado para
garantizar que el movimiento respete limitaciones fisicas.

La actualizacién se rige por las siguientes ecuaciones de integracién y control:

1. Integracién de la velocidad: Se utiliza un esquema de Euler simple para
obtener la velocidad tentativa:

vi(t + At) = vi(t) + a(t) - At (3.4)

2. Limite de aceleracién: Cota maxima am,ax de la magnitud de la aceleracién
incluida en la férmula de Euler.

3. Limite de velocidad lineal: Para evitar que las fuerzas acumuladas generen
velocidades demasiado grandes, se aplica un limite superior vy ax:

lvi(t + At)|| = min (Hvi(t + At)]], vmax) (3.5)

4. Restriccién de velocidad angular (Giro gradual): Esta es la extension clave
para evitar cambios de direccion instantaneos. Si se define A8 y A¢ como
la diferencia entre la orientacion actual y la direccién del nuevo vector
de velocidad, la actualizacién de los dngulos de inclinacién y guinada se
limita por una velocidad angular méxima wyx:

0;(t + At) = 0;(t) + sign(Af) - min (JAB|, wimax - At) (3.6)
@i (t + At) = ¢;(t) + sign(A¢) - min (|A¢|, Winax * At) (3.7
Donde la funcién sign(-) asegura que el giro se realice en la direccién

correcta hacia el objetivo. Af es la diferencia angular entre la orientacién
actual y la deseada, y wmax la velocidad angular maxima.
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Figura 3.8: Angulos de guifiada (¢) e inclinacién (#) empleados para modelar el
giro gradual de cada ave.

5. Actualizacién de posicion: Finalmente, se integra la posicién utilizando la
velocidad corregida por los limites angulares y lineales:

pi(t + At) = pi(t) + Vi(t + At) - At (38)

En resumen, el modelo incorpora las siguientes restricciones de movimiento:
velocidad maxima vy, aceleracion maxima apyay, velocidad angular méxima
Wmax ¥ orientacién gradual mediante 6;(t + At).

Cabe senialar que dichas restricciones introducen cierta divergencia entre el
comportamiento “ideal” formulado por el modelo de boids y el movimiento final.
Por ejemplo, la fuerza de alineamiento depende de la direccién de la velocidad
promedio de la bandada, pero al interpolar los cambios de direccion mediante
un limite de velocidad de giro se introduce una discrepancia entre la direcciéon
deseada y la real en ciertos momentos de la simulacién, se pueden formular
analogias similares para las fuerzas de cohesion y separacion.

3.3.4. Emergencia de comportamiento colectivo

El comportamiento colectivo emerge de las interacciones locales entre indivi-
duos sin requerir coordinacién centralizada. Las aves toman decisiones basando-
se unicamente en informacion local: posiciones y velocidades de vecinas cerca-
nas, ubicacién de arboles visibles y detecciéon de amenazas dentro de su radio
de percepcién. Esta arquitectura descentralizada genera patrones complejos co-
mo la formacion espontdnea de bandadas y sub-grupos, la sincronizacién de
movimientos de evasion y la distribucién eficiente entre fuentes de alimento.

Este enfoque multi-escala, que combina decisiones individuales con dinami-
cas emergentes de grupo, provee una base para la simulacién de bandadas realis-
tas, dando soporte al desarrollo de estrategias de pastoreo asistidas por drones.

3.4. Controlador de dron

El controlador de dron se encarga de ejecutar toda la légica necesaria para
manejar el comportamiento auténomo de cada miembro de la flota. Para esto,



se ejecuta una instancia del controlador por cada agente pastor que participe
en la simulacién. A su vez, cada controlador se comunica con una instancia
particular de PX4 con el objetivo de enviar las instrucciones de vuelo. La figura
3.9 muestra 3 instancias del controlador en funcionamiento.

Figura 3.9: Una flota de 3 drones en formacién coordinada dentro del ambiente
de Gazebo.

Como se mencioné previamente, cada instancia del controlador corresponde
a un nodo ROS 2, lo cual permite un intercambio constante de informacién con
los demés nodos que componen el sistema. En particular, el controlador recibe
las posiciones de los miembros de la bandada del modelo descrito anteriormente.
Por otro lado, intercambia la posicién y estado del dron con los demés nodos de
controlador que se encuentren activos.

3.4.1. Etapas de la mision de vuelo

Las etapas definidas para la misién de vuelo son: Inicial, Armado, En espera
y Vuelo. La figura 3.10 muestra el orden de ejecucién de estas etapas.

Inicial Al comenzar la simulacién, el controlador se encuentra en estado “Ini-
cial”. En este estado, se realizan las operaciones de inicializacién del dron,
esto constituye enviar la instruccién de armado y despegue a PX4. Una
vez que se confirma el armado y despegue se pasa al estado de “Armado”.

Armado En el estado de “Armado”, el dron asciende hasta llegar a una cierta
altura zsegura que corresponde con la altitud minima para evitar colisiones
con los cultivos. Cuando se detecta que se alcanza dicha altitud, se pasa
al estado de “En espera”.
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Figura 3.10: Diagrama de estados de la misién de vuelo. Para cada uno se indica
la condicion de transicién.

En espera En este punto los drones mantienen su posicién mientras aguardan
que el resto de la flota haya llegado al mismo estado. Esto sirve para
coordinar el comienzo del vuelo y asegurar que el proceso de pastoreo
comience solamente cuando todos los drones estén listos. Una vez que se
cumplen estas condiciones, se pasa al estado de “Vuelo”.

Vuelo Durante la etapa de vuelo se ejecuta toda la logica relativa al proceso
de pastoreo.

3.4.2. Diseno general de la solucion

Una vez comenzada la etapa de vuelo, se determina el movimiento que debe
seguir el dron para pastorear a la bandada. Para esto, se calcula la velocidad
objetivo en cada instante.

Se describe a continuacién el orden de las operaciones que se realizan para
calcular dicha velocidad:



= 1) Actualizar las posiciones de la bandada y la flota: Se reciben estos datos
a través de tépicos ROS.

= 2) Calcular posiciones de pastoreo: Se utiliza una de las soluciones imple-
mentadas para obtener un conjunto de objetivos {p1,...,pm} € R3.

= 3) Dispersién de puntos de pastoreo: Una vez calculadas las posiciones de
pastoreo, se les aplica un algoritmo de dispersién para evitar colisiones en
el caso de que se encuentren muy cercanas.

= 4) Asignacién de puntos de pastoreo: Se asigna cada punto a un agente,
minimizando la distancia total que deben recorrer para llegar a su objetivo.

= 5) Célculo de velocidad objetivo: En base al punto de pastoreo asignado,
se calcula la velocidad que debe tener el dron para llegar a él.

Cada instancia de controlador realiza estos céalculos de forma auténoma,
logrando asi un esquema de solucién distribuida. Esto significa que cada dron
determina su propio movimiento en base a los datos que recibe, no se cuenta
con un nodo central que dirija el comportamiento de la flota. Por lo tanto, el
correcto funcionamiento de este esquema depende de que el dron pueda acceder
a los datos de entrada en todo momento (las posiciones de los miembros de la
flota y las posiciones de los individuos de la bandada).

En esta instancia se asume que el alcance de la comunicacién d,,, es mayor
a la mayor distancia dentro de Z d;, 4z, la figura 3.11 muestra una representacion
de estas distancias. Esto quiere decir que los drones son capaces de recibir la
informacion necesaria sin importar su posicién dentro de la zona de cultivos, en
instancias futuras puede ser necesario agregar controles adicionales que aseguren
que los agentes permanezcan dentro de la zona en la cual pueden recibir estos
datos correctamente.

Por otro lado, el diseno de la soluciéon asume que todos los drones cuen-
tan con el mismo conjunto de informacion en cada instante. Esto implica que
no existen diferencias entre las posiciones de las aves que conoce cada dron en
cada momento, lo mismo aplica para las posiciones de los miembros de la flo-
ta. Partiendo de esta asuncion, las distintas instancias del controlador realizan
las operaciones detalladas anteriormente, manteniendo coordinacién en los re-
sultados de sus cdlculos. De esta forma, cada dron es capaz de determinar la
asignacién de puntos de pastoreo de cada miembro de la flota sin necesidad de
emitir instrucciones explicitas de coordinacién, a este mecanismo se lo conoce
como coordinacién implicita.



Figura 3.11: A la izquierda representacién de d,,q., a la derecha representacion
de deom.-

Cabe aclarar que los calculos realizados de la etapa 1 a la 4 coinciden para
todos los agentes mientras que la etapa 5 diverge ya que se asigna un objetivo
distinto a cada uno y, por lo tanto, el calculo de su velocidad también es distinto.

Otro aspecto relevante de la coordinacién en un sistema robético distribuido
es la sincronizacién entre agentes. Puede ser deseable contar con mecanismos
que aseguren que los agentes tomen decisiones al mismo tiempo para asegu-
rar una operativa sincronizada. En esta instancia no se consider$ necesaria la
implementacién de dichos mecanismos.

El objetivo del disenio descrito es proveer una solucion escalable a la vez
que robusta. En este sentido, se evitan problemas clave del diseno centralizado
(Jawhar et al., 2018):

= K] funcionamiento del sistema no depende de un tnico nodo central. Si
ocurren fallas en un nodo, el sistema puede seguir funcionando sin afectar
el comportamiento de los demaés.

= Se distribuyen los costos computacionales de comunicacién entre nodos,
de forma que la carga no se concentra en un nodo central. Esto permite
una mejor escalabilidad en cantidad de agentes.

Por otro lado, la coordinacién implicita descrita anteriormente impone res-
tricciones significativas sobre la disponibilidad de la informacién para los agentes
ya que deben contar con acceso al mismo conjunto de datos en todo momento.
Esto implica que el diseno es sensible a problemas tipicos de comunicacién como
son la pérdida o retraso de paquetes. Se deberan tener en cuenta todos estos
aspectos si se busca implantar este sistema en un entorno real y a la hora de
integrar el médulo de deteccién de aves.

A continuacién se describen las etapas mencionadas anteriormente en mayor
detalle. Se empieza por describir el cilculo de posiciones de pastoreo, para el
cual se disenaron e implementaron varios métodos de resolucién.



3.4.3. Algoritmo de Strombom

Se decidié utilizar el algoritmo de Strombom como base para el calculo de
posiciones de pastoreo debido a que se encontraron multiples estudios que re-
portaban resultados satisfactorios con este método (Hoshi et al., 2018; Long et
al., 2020; Strombom et al., 2014). También, por lo explicado en el capitulo an-
terior sobre técnicas preventivas y conductivas, resulta preferible partir de una
solucién que no imponga restricciones tan severas sobre el sistema de deteccion.
Recordar que para el caso de la solucién presentada en (Paranjape et al., 2018)
se requiere conocer las posiciones de las aves en un area mayor que Z, lo cual
impacta directamente en la infraestructura requerida para el sistema de detec-
cién (con cuyo disefio no se cuenta en esta etapa del proyecto). Para el algoritmo
de Stréombom, basta con conocer las posiciones de las aves que se encuentren
dentro de Z.
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Figura 3.12: Diagrama de funcionamiento del algoritmo de Stréombom. A la
izquierda se visualiza el comportamiento del estado de Conduccién y a la derecha
el de Recoleccién.

El funcionamiento del algoritmo de Strombom es el siguiente: se cuenta con
un punto objetivo O, un radio de recoleccién R,., un radio de conducciéon R,
y el conjunto de aves detectadas L', en base a las posiciones de L’ se calcula
el centro de masa de la bandada C. Para realizar el pastoreo se alterna entre
dos estados: Recoleccion y Conduccidn, la figura 3.12 muestra un diagrama de
estos comportamientos. Mientras que el agente se encuentra en el estado de
Conduccién, se posiciona de forma de ejercer una fuerza sobre C que dirija a la
bandada hacia el punto objetivo O. Cuando se detecta que existen individuos
de la bandada que se encuentran a una distancia superior a R, del centro de
masas, se pasa al estado de Recoleccién. En dicho estado, el agente se posiciona
de forma de ejercer una fuerza sobre el individuo /; mds apartado del centro de
masas que lo dirija hacia C', cuando se detecta que no hay mas individuos por



fuera del radio descrito anteriormente, se vuelve al estado de Conduccion.

Para posicionar al agente y ejercer las fuerzas necesarias se calcula un vector
direccién D como la resta entre p;s y C para el estado de Recoleccién o la resta
entre C'y O para el estado de Conduccién, luego se lo normaliza para obtener el
vector N D. Finalmente, la posicién de pastoreo p se calcula como p¢ + ND. R,
para la Recolecciéon o C' + ND.R, para la Conduccién. La figura 3.13 muestra
un diagrama de estos términos.

.’U
ohd

C+ ND.R,. pgf-l-ND.Rc

Difg

ND ND
0 C

Figura 3.13: Diagrama de calculo de posiciones de pastoreo para el algoritmo de
Strombom. A la izquierda el célculo de posicién de Conduccidn, a la derecha el
calculo de posiciéon de Recoleccién.

Cabe resaltar la importancia del parametro R, ya que determina la distancia
desde la cual se ejerce la presion a la bandada en ambos estados. Como se puede
ver en (Paranjape et al., 2018) esta distancia es sumamente importante para
la efectividad del proceso de pastoreo, ya que de ser muy pequena se ejerce
demasiada presion sobre las aves y se corre el riesgo de dividir la bandada. Por
el contrario, si la distancia es demasiado grande el agente no ejerce la presién
suficiente sobre la bandada como para lograr su desplazamiento.

Pseudocddigo Strombom

El Algoritmo 4 presenta el pseudocddigo del algoritmo de Strémbom original.
Como se puede ver, es un algoritmo cuyo orden de tiempo de ejecucién es O(n)
siendo n la cantidad de aves de la bandada, ya que debe recorrer toda la lista
de posiciones de las aves para calcular C' y p;.

Una limitacion clara de este algoritmo es que estd pensado para escenarios
con un solo pastor. Como se mencioné anteriormente, el foco de este proyecto
es la aplicacién de técnicas multi-agente para resolver el problema de pastoreo.
Se busca, entonces, extender el algoritmo de Strémbom para que pueda ser
ejecutado por multiples agentes en simultaneo. Para esto se deben buscar formas



de particionar el problema en un conjunto de tareas que cada agente individual
pueda resolver.

Algoritmo 4 Algoritmo de Strémbom

Entrada: Conjunto de aves detectadas L' = {l,ls,...,1,}, Punto objetivo O,
Radio de recoleccién R,., Radio de conduccién R,
1: Calcular centro de masa:

1 n
C + E Z;pli(t)

2: l¢ < ave mas lejana de C

3: if ||p(ly) — C|| > R, then > Recoleccién
4: Calcular posiciéon de Recoleccion:
p(t) = C
ppip(t) + Re 7 ——=
! 15 (5) =€
5. else > Conduccién
6: Calcular posiciéon de Conduccién:
C-0
p+—C+R. ——
1C =0
7: end if

8: return p

A raiz de esto se disenaron 3 soluciones algoritmicas para ser utilizadas por
miltiples agentes. La primera involucra dividir la bandada en varios clusters pa-
ra luego aplicar el algoritmo de pastoreo clasico a cada uno de ellos. La segunda
se enfoca en formular las tareas en base a los estados que define Strémbom (Con-
ducir y Recolectar), paralelizarlas y distribuirlas entre los agentes. La tercera
solucion combina los dos enfoques anteriores en un solo algoritmo.

3.4.4. Solucion 1: Clustered Strombom

Si se cuenta con una flota de m drones, la idea central de esta solucién
consiste en dividir a L’ en m sub-bandadas SL1,...,SL,, mediante un algoritmo
de clustering para luego aplicar Strombom a cada una de ellas y obtener las
posiciones de pastoreo para cada cluster {p1, ..., pm }. La figura 3.14 muestra un
diagrama del funcionamiento de esta solucién para 3 drones.

El algoritmo de esta solucién es equivalente al Algoritmo 4 con la diferencia
de que recibe las posiciones de la sub-bandada en lugar de la bandada entera.
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Figura 3.14: Diagrama de funcionamiento de Clustered Strombom para 3 agen-
tes. Los circulos coloreados corresponden a la particién en clusters de la banda-
da con sus respectivos centros de masa C7,Cs, C5. Los puntos de pastoreo son
P1,P2,P3-

Alternativas de algoritmos de clustering - Cantidad fija de clusters

= Sectores Angulares

El método de Sectores Angulares divide el espacio circundante al centro
geométrico de la bandada en un nimero fijo de secciones como se muestra
en la figura 3.15. Notar que para esto, se trabaja tnicamente con las
coordenadas x e y de las posiciones de cada ave, utilizando una proyecciéon
bidimensional del espacio. En particular, se divide dicho espacio en m
sectores siendo m la cantidad de drones. Luego, cada ave es asignada a
una seccién de acuerdo con el dngulo formado entre su posicién y el centro
de la bandada, utilizando coordenadas polares.

Desde el punto de vista computacional, este enfoque presenta una alta
eficiencia, con una complejidad de O(n), ya que cada ave se procesa solo
una vez. Esto lo convierte en una opcién especialmente adecuada para
simulaciones de bandadas grandes.

Una de las principales ventajas de este método es su simplicidad en la
implementacién, asi como la distribuciéon angular uniforme que garantiza.
No obstante, al no tener en cuenta la densidad ni las distancias internas
entre los individuos, puede generar agrupamientos desbalanceados en ban-
dadas con configuraciones no circulares o concentraciones locales de aves.
Maés aun, en caso de que existan sectores desocupados, los clusters co-
rrespondientes quedan vacios. En tales casos, el algoritmo no es capaz de
adaptarse a la forma irregular de la bandada, lo que limita su efectividad



en escenarios mas complejos.

Figura 3.15: Diagrama de la divisién generada por el algoritmo de sectores
angulares, para una divisiéon en 8 grupos.

= Sectores Angulares con Asignacién Fija de Aves

En esta variante del método de Sectores Angulares, las aves se ordenan
segin el angulo respecto al centro de la bandada y luego la lista de aves se
divide para formar sectores. Se mantiene la divisién en m secciones pero
cada uno tiene un tamano variable, dependiendo de la dispersién de las
aves. Este enfoque asegura que todos los sectores estén ocupados y que
cada uno contenga la misma cantidad de aves. El algoritmo se ejecuta en
O(n x log(n)) ya que se debe ordenar la lista de posiciones.

La variante conserva las ventajas del enfoque tradicional, como su simplici-
dad en la implementacion, pero anade la ventaja de evitar sectores vacios.
Sin embargo, una de sus desventajas es que, al no tener en cuenta la proxi-
midad entre las aves, dentro de cada sector pueden quedar aves dispersas,
lo que puede generar agrupamientos menos coherentes, especialmente en
bandadas con configuraciones complejas. Por otro lado, al requerir un or-
denamiento de los dngulos introduce mayor complejidad computacional.

= K-means

El algoritmo K-means (Hartigan & Wong, 1979) agrupa a las aves en
K clusters mediante un proceso iterativo basado en centroides, la figura
3.16 muestra un ejemplo para 3 clusters. Inicialmente, se seleccionan K
centroides de manera aleatoria y, en cada iteracion, cada ave es asignada al
centroide mas cercano, recalculando luego las posiciones de los centroides
hasta alcanzar la convergencia.
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Figura 3.16: Diagrama de una asignacién generada por el algoritmo K-means,
para una divisién en 3 grupos.

En términos de eficiencia, K-means presenta una complejidad de O(n x k x
kmeans;), donde n es el numero de aves, k es la cantidad de clusters (igual
am) y kmeans; representa el nimero méximo de iteraciones. Este enfoque
resulta adecuado para bandadas de tamano medio o grande, siempre que
se pueda definir un ntimero apropiado de clusters.

El algoritmo produce agrupamientos compactos y bien definidos. Sin em-
bargo, supone que los grupos tienen una distribucién aproximadamente
esférica para calcular la asignacién, lo que puede resultar problematico
en bandadas con estructuras irregulares, donde los grupos de aves no se
distribuyen de forma uniforme. También es importante destacar que K-
means es sensible a la presencia de valores atipicos, lo que puede afectar
su rendimiento cuando existen aves aisladas que no forman parte de un
grupo claro.

En algunas aplicaciones, se recomienda inicializar los centroides de los
clusters de forma aleatoria. En el contexto de la solucién que se describe,
no se puede utilizar este mecanismo de inicializacién ya que provocaria
discrepancias entre los calculos de los drones. Por esta razén, se inicializan
los centroides de forma determinista.

Luego de calcular los clusters, se aplica el algoritmo de Strémbom para obte-
ner los puntos de pastoreo deseados. Esta extensién del algoritmo logra distribuir
el proceso de pastoreo de forma que cada dron se encarga de una seccién de la
bandada, dividida segin distintos criterios dependiendo del algoritmo de clus-
tering elegido. En principio parecia una buena alternativa que lograba manejar
bandadas con alta dispersién, pero rapidamente se encontraron problemas en
su funcionamiento. En particular, cuando la bandada se encuentra muy agru-
pada los drones terminan compitiendo por ubicarse en la misma posicién de
conduccién, causando un agrupamiento sin coordinacién y desaprovechando las



capacidades de cada agente. Esto se debe a que las sub-bandadas calculadas en
estas situaciones se encuentran muy cerca una de la otra y, por lo tanto, también
sus puntos de pastoreo.

Contradictoriamente, esta solucién tiene problemas para manejar la situa-
cion “ideal” de pastoreo en la cual la bandada se encuentra fuertemente agru-
pada. Fue claro que se debian incluir mecanismos para solucionar este conflicto,
con este objetivo la solucién 2 introduce una posible alternativa.

También es importante remarcar que los algoritmos descritos devuelven una
cantidad fija de clusters, en el contexto de la solucién esta cantidad equivale
a m (el tamafio de la flota). Si bien esto facilita la asignacién de tareas, la
distribucién de los individuos de la bandada puede variar ampliamente incluso
dentro de una misma instancia de pastoreo. Por esta razén, la division de la
bandada en una cantidad fija de clusters puede no ser éptima para todos los
casos, la solucién 3 descrita mas adelante intenta mitigar estas limitaciones.

3.4.5. Solucion 2: M-Strombom

La segunda alternativa se basa en la idea de formular las tareas en base a los
estados definidos por el algoritmo clasico de Strombom. La figura 3.17 muestra
un diagrama de funcionamiento de esta solucién para 4 drones.
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Figura 3.17: Diagrama de funcionamiento de M-Strombom para 4 agentes. Los
circulos azules corresponden a los 4 individuos mas lejanos de la bandada, se
genera un punto de Recoleccién p; para el ave que estd a distancia mayor a R,
de C. Los 3 agentes restantes se encuentran en estado de Conduccién y adoptan
una formacion cuyas posiciones son ps, ps3, pa-

Para el estado de Recoleccidn, originalmente se toma el individuo maés lejano
del centro de masa de la bandada cuando se encuentra a una distancia mayor a



R,. Para extender esto a m agentes se podrian tomar los k individuos que cum-
plen esa condicién (con k < m) y calcular los puntos de recoleccién {rq, ..., rx}.
Si se cumple que & < m se asigna el resto de los m — k drones al estado de
Conduccién.

En el estado de Conduccién, originalmente se posiciona al agente de forma
de ejercer presion sobre el centro de masa de la bandada para conducirla hacia
el objetivo. Para extender este comportamiento a multiples agentes, se puede
hacer que la flota adopte una formacién como se propone en (Shi & Wang,
2022) (figura 3.18). Calculando las posiciones que componen esta formacién se
obtienen {ci,...,¢n_k}. De esta manera, se expande la zona de influencia de
los drones sobre la bandada.

Finalmente: {p1,...,pm} ={r1,...,retU{c1,. .., Cm—k}

Notar que se obtiene un punto de pastoreo por cada dron de la flota, esto
facilita el proceso de asignacién de puntos descrito en la seccion 3.4.8.

Figura 3.18: Esquema de una de las formaciones propuestas en (Shi & Wang,
2022) para el pastoreo de aves.

Formacion de conduccion

Se especifica la formacién que adoptan los drones en estado de Conduccién
en el algoritmo de M-Strombom. Para lograr la formacién (representada en la
figura 3.19), se ubica a los drones en una linea con direccién perpendicular
al vector C@, se denomina D a esta direccién. El centro de la formacion es
p, el punto de pastoreo calculado para el estado de Conducciéon de la misma
manera que en el algoritmo original de Strémbom. Finalmente, se posiciona a
los drones a lo largo de D con una separacion s, esta separacién es proporcional
a la desviacién estandar de las posiciones de las aves con un factor fs. De esta



manera, el drea que abarca la formacién se ajusta dindmicamente a la dispersién
de la bandada.

Figura 3.19: Esquema de formacién en linea y sus componentes principales.

Las posiciones de esta formacién {p1,...,p,} se calculan como:
pi=p+D.(i—1-n/2).f;

Pseudocédigo M-Stréombom

El Algoritmo 5 presenta el pseudocddigo de M-Strémbom. El orden de dicho
algoritmo tiene un incremento de complejidad en comparacién al original ya que
se necesita mantener los m individuos mas lejanos a C' al recorrer la lista de
posiciones. Por lo tanto, el orden de complejidad del algoritmo es O(n x log(m))
siendo n la cantidad de aves de la bandada y m la cantidad de puntos objetivo
solicitados !.

Notar que, con estas modificaciones, se elimina la alternacién de estados que
sucede en el algoritmo original para pasar a un esquema en el cual se consideran
ambos comportamientos como tareas paralelizables.

Con la introduccién de una formacién explicita para el estado de conduccién,
se corrigié el problema de agrupamiento observado en la solucién anterior. Més
aun, adaptando esta formacién a la dispersion de la bandada hace que la presion
de los drones se distribuya de forma uniforme sobre la bandada.

Sin embargo, se observé que esta solucién tiene algunos problemas para
lidiar con los casos en los que algunos individuos se separan de la bandada prin-
cipal. En estos casos, M-Strombom (al igual que el algoritmo original) propone
abandonar el estado de conduccién para centrarse en perseguir a los individuos
aislados. Si bien lo mencionado busca asegurar la cohesién de la bandada, se
pierde todo tipo de presién sobre el grupo (o grupos) principales, permitien-
do que las aves se muevan libremente y perdiendo una parte considerable del
desplazamiento que se venia efectuando.

1Para lograr este tiempo de ejecucién se utiliza una cola de prioridad que mantiene la
referencia de los m individuos maés lejanos a medida que se calcula C.



Algoritmo 5 Algoritmo de M-Strombom

Entrada: Conjunto de aves detectadas L' = {l,ls,...,I,}, Punto objetivo O,
Radio de recoleccién R,., Radio de conduccién R., Cantidad de puntos M
1: Calcular centro de masa:

1 n
Ce— ;pli(t)

2: {ly1,lp2,...,lpm} < aves més lejanas de C
3: ] +—1
4: for all ly; € {lf1,lp2,...,lfm} do > Recoleccion
5: if ||pifi(t) — C|| >, then
6: Calcular posicién de Recoleccién:
pyi(t) = C
pj < pipit) + Re - m——A——
o lpesi(8) = CI
T j—i+1
8: end if
9: end for all
10: if j —1 < M then > Conduccion
11: Obtener posiciones de formacién:
{pj,...,pm} < Formacion(M — j — 1, f)

12: end if

13: return {p1,pa,...,Pn}

Este problema no se observaba con el algoritmo anterior, de forma que se
intenté combinar algunos aspectos de cada extensién para formular la solucién
descrita a continuacién.

3.4.6. Solucion 3: Clustered M-Strombom

La tercera alternativa se basa en combinar los dos enfoques anteriores. Para
esto se divide la bandada en una cantidad variable de clusters y luego se apli-
ca M-Strombom a cada uno de ellos. La figura 3.20 muestra un diagrama de
funcionamiento de esta solucién para 5 drones.

Alternativas de algoritmos de clustering - Cantidad variable de clus-
ters

Para empezar, se debe seleccionar un algoritmo que permita dividir la ban-
dada en una cantidad variable de clusters dependiendo de la mejor agrupacion.
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Figura 3.20: Diagrama de funcionamiento de Clustered M-Strémbom. Se cuenta
con b agentes y 2 clusters a los cuales se les asignan 3 y 2 drones respectivamente.

= X-Means

El algoritmo X-Means (Pelleg & Moore, 2000) amplia el enfoque de K-
means con el objetivo de determinar de manera automatica el nimero
optimo de clusters para una bandada, se establecen los limites de este
nimero con los pardmetros kmin V Kmaz. Comienza con k., grupos y
evalia iterativamente la division de cada cluster en dos subgrupos, utili-
zando un andlisis PCA (andlisis de componentes principales). Este proceso
se basa en el criterio estadistico BIC (Bayesian Information Criterion), el
cual permite equilibrar la mejora en el ajuste del modelo con su compleji-
dad, evaluando cuédl divisién resulta en una distribuciéon mas adecuada de
las aves.

Desde el punto de vista computacional, X-Means presenta una complejidad
superior a la de K-means, aproximadamente O(n X kpq. X kmeans; X

log(kmaz))-

La ventaja principal de X-Means radica en su flexibilidad y capacidad de
ajustar el nimero de clusters segin la estructura de la bandada. No obs-
tante, mantiene la preferencia por agrupamientos esféricos y requiere un
ajuste mas preciso de parametros, lo que puede dificultar su configuraciéon
en comparacion con K-means.

= DBSCAN

El algoritmo DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications
with Noise) (Ester et al., 1996) agrupa a las aves en funcién de la densidad
espacial local. Un ave se considera un punto central si tiene al menos un
nimero minimo de vecinas dentro de un radio determinado. Los clusters se
forman al conectar estos puntos centrales con sus vecinas. En el contexto



de la solucién, el nimero minimo de vecinas debe fijarse en 1 ya que
de otra forma, individuos aislados de la bandada serian ignorados por la
asignacién (recordar que se busca expulsar a todos los individuos). La
figura 3.21 muestra un ejemplo de agrupacién con este método.
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Figura 3.21: Diagrama de funcionamiento del algoritmo DBSCAN); la distancia
eps indicada en la imagen corresponde con el radio y minPts con el nimero
minimo de vecinas.

En cuanto a la eficiencia computacional, DBSCAN tiene una complejidad
de O(n?) en su implementacién basica. Esta complejidad hace que sea més
adecuado para bandadas de tamanio moderado.

Una de las principales ventajas de DBSCAN es su capacidad para detectar
agrupamientos arbitrarios. Esto lo hace especialmente 1til para bandadas
con una distribucién irregular. Sin embargo, la seleccién de los pardmetros
adecuados (radio de vecindad y nimero minimo de puntos) es crucial, y el
algoritmo puede presentar dificultades en bandadas donde coexisten zonas
muy densas (como el centro del grupo) con zonas més dispersas (como la
periferia), ya que los pardmetros fijos del algoritmo no pueden optimizarse
simultdneamente para ambos tipos de distribucién espacial (Jeong-Hun et
al., 2019).

Por ultimo, cabe senalar que una de las particularidades de DBSCAN
es que retorna una cantidad no acotada de clusters. Esto significa que
pueden existir casos en los que el algoritmo retorna un niimero de clusters h
mayor a la cantidad de agentes disponibles m. Esto representa un problema
ya que se deberia determinar un método para priorizar m de las sub-
bandadas obtenidas ya que no se cuenta con la cantidad suficiente de
drones para asignar uno a cada una. Si bien esta puede ser una linea
interesante de investigacién, en esta instancia se decidié dejar por fuera
esta problemadtica. Si se detecta que h > m se reemplaza la asignacion
de clusters por la asignacién de K-means con k& = m al igual que en la
solucién 1.



Asignacién proporcional de agentes

Luego de aplicar alguno de los algoritmos de clustering descritos anterior-
mente, se cuenta con k sub-bandadas (con 1 < k < m) siendo m el tamano de la
flota. El siguiente paso consiste en decidir la cantidad de agentes que se le debe
asignar a cada sub-bandada, con la restriccién que se debe asignar al menos un
agente a cada una. Ademds, es deseable que la cantidad de agentes asignados
sea proporcional al porcentaje de individuos que pertenece a cada grupo.

Para lograr una distribucién con estas caracteristicas se asigna un agente
por sub-bandada, luego se utiliza el Método del Resto mayor (Hare, 1859) para
asignar los agentes restantes. Dicho método provee una distribuciéon proporcional
de una cierta cantidad de recursos m a una cierta cantidad de tareas k con
pesos asignados. En el contexto de esta solucién, se toma m como la cantidad de
agentes, k como la cantidad de sub-bandadas y sus pesos equivalen a la cantidad
de individuos en cada una de ellas. Este método devuelve una distribuciéon en
tiempo O(k x log(k)).

Aplicacion de M-Strombom

Luego de aplicar los pasos anteriores, se cuenta con una divisién de la ban-
dada en k grupos y, para cada uno de estos grupos, una cantidad de agentes que
se encargaran de cada uno. Finalmente, se aplica el algoritmo de M-Strombom a
cada grupo utilizando la cantidad de agentes mencionada como el pardametro M.
Al combinar los puntos obtenidos de cada llamada a M-Strémbom se obtienen
las posiciones de pastoreo deseadas (un punto por cada dron de la flota).

Esta solucién logra resolver las problematicas identificadas anteriormente, de
esta forma, provee mecanismos para lidiar con bandadas de distinta densidad
y/o extensién. También permite tratar con individuos aislados sin sacrificar el
desplazamiento al grupo principal y ejerciendo una presién uniforme sobre todas
las aves.

La mayor desventaja de esta solucién radica en su eficiencia computacional,
requiriendo de algoritmos de clustering méas complejos y de aplicar el algoritmo
de M-Strémbom multiples veces.

3.4.7. Dispersién de puntos de pastoreo

Luego de obtener los puntos de pastoreo con alguno de los métodos descritos
anteriormente, se aplica un método de repulsiéon por pares sobre el conjunto de
puntos con el objetivo de evitar posibles colisiones entre los drones. Para esto,
se itera entre todos los pares de puntos de pastoreo (p;,p;), si se detecta que
d = ||pi — p;|| < dmin se aplica un desplazamiento opuesto de médulo dyyin — d
a cada uno de estos puntos. Este proceso se repite hasta que el desplazamien-
to total efectuado en una iteracion sea menor a cierto umbral o si se supera
un ndmero maximo de iteraciones maz;t-. El algoritmo se ejecuta en tiempo
O(m? x maxiser) siendo m la cantidad de puntos de pastoreo.



3.4.8. Asignacion de objetivos

Una vez obtenidas las posiciones de pastoreo con su respectivo desplazamien-
to, se debe asignar cada una de ellas a un dron. Para lograr esto se utiliza el
Método Hingaro (Kuhn, 1955), un conocido algoritmo de optimizacién para re-
solver problemas de asignaciéon. Dicho método opera sobre una matriz de costos
para encontrar una asignacién que minimice el costo total. En el contexto de las
soluciones presentadas, la matriz de costos corresponde a la distancia entre cada
agente y los puntos de pastoreo calculados. Minimizar esta distancia equivale a
minimizar la cantidad de tiempo de vuelo que debe transcurrir para que todos
los drones lleguen a su objetivo.

Este método cuenta con otras cualidades deseables dado el contexto del pro-
blema. Por un lado logra una asignacién determinista dada una cierta matriz de
costos, esto es importante para mantener la coordinacién implicita del esquema
distribuido. Por otro lado, los mecanismos del algoritmo resuelven las situacio-
nes de empate automaticamente y de forma determinista por lo que, en caso
de que dos agentes se encuentren a la misma distancia de un cierto punto de
pastoreo, no habra problemas de coordinacién en la asignacién de dicho punto.

El método Hiingaro resuelve los problemas en tiempo O(m?) siendo m x m
las dimensiones de la matriz de costo, es requerido que la matriz sea cuadrada
para aplicar el método. Por esta razoén, los algoritmos de pastoreo descritos an-
teriormente fueron disefiados para retornar una cantidad de puntos de pastoreo
igual al tamano de la flota.

3.4.9. Calculo de velocidad objetivo

Finalmente, se calcula la velocidad deseada para cada dron. A la hora de
describir el movimiento de un dron se debe especificar su velocidad lineal y su
actitud, que se compone por 3 rotaciones en cada uno de los 3 ejes de R? como
se muestra en la figura 3.22. Para esto, PX4 ofrece un modo de especificar el
movimiento conocido como welocity setpoint. En este modo, el controlador de
vuelo recibe la velocidad lineal y dngulo de guinada deseados, calculando au-
tomaticamente las velocidades angulares de cabeceo y alabeo. En este trabajo se
decidié no especificar el angulo de guinada, de forma que los drones no presentan
rotaciones en este eje respecto a su pose inicial. En instancias futuras puede ser
necesario definir dicha orientacion, por ejemplo para alinear una camara frontal
con la direccién de vuelo.

Para el calculo de la velocidad lineal se toman en cuenta dos aspectos: el
punto objetivo y la cercania a otros drones de la flota. Se busca dirigir al dron
hacia su objetivo a la vez que esquivar a otros agentes si se detecta peligro de
colisiones.

Si el dron d; se encuentra a una distancia menor a cierto radio dsegurq de
otros drones dy, ..., d, el vector velocidad se calcula como:

> e,k ((Pai = paj)/pai — pajll)-Vmas

donde v,,4. €s la velocidad méxima de movimiento del dron.



Figura 3.22: Diagrama de las rotaciones que definen la actitud de un dron:
guiniada (yaw), cabeceo (pitch) y alabeo (roll).

Si el dron d; no se encuentra en la cercania de otros drones y su objetivo
asignado es p;, el vector velocidad se calcula como:

M.(pi — pai)/|lpi — pail

donde M es el médulo de velocidad. Para determinar este médulo, se tiene
en cuenta la distancia d = ||p; — pa;|| (distancia entre el dron y su objetivo) y
un cierto médulo de velocidad v de recorrida. Luego, M = min(v,d.f) donde f
es un factor que determina a qué distancia del objetivo se empieza a disminuir
la velocidad. Por otro lado, si el objetivo se encuentra a una distancia menor
a cierto umbral u, el modulo es nulo. De esta manera, el dron se mueve con
velocidad v para recorrer grandes distancias y empieza a desacelerar a medida
que se acerca a su objetivo.

3.4.10. Observaciones sobre complejidad computacional

Dada la naturaleza del controlador, es importante que sea capaz de ejecutar
miltiples veces por segundo el ciclo de operaciones descrito para asegurar su
correcto funcionamiento. Esto es vital para que los drones reaccionen correcta-
mente a los cambios en las posiciones de la bandada y se eviten colisiones con
otros agentes o el ambiente. Ademads, PX4 requiere de una frecuencia de actuali-
zacién de instrucciones de al menos 2H z (Dronecode, 2026), si las instrucciones
de vuelo se envian a una frecuencia menor el controlador falla. Se recomienda
una frecuencia entre 30Hz y 100H z para el correcto funcionamiento de PX4
aunque por lo general 10Hz es suficiente, en este proyecto se apuntd a este
ultimo valor.

Se debe tener en cuenta entonces la complejidad de los algoritmos utilizados
para determinar la escalabilidad de estas soluciones. La etapa de dispersién de
puntos de pastoreo tiene complejidad O(m? x maz;te,) y la etapa de asignacién
de objetivos O(m?). Estas etapas son comunes a todas las soluciones por lo que
se tiene una complejidad base de O(m3 +m? x maxiter). Luego, la solucién 1



agrega una complejidad de O(n x m x kmeans;) cuando se utiliza K-means y
O(n x log(n)) para sectores angulares con asignacién fija, la solucién 2 agrega
una complejidad de O(n x log(m)) y la solucién 3 agrega O(n?) para DBSCAN
y O(n x m x kmeans; x log(m)) para X-means. Las figuras 3.23, 3.24 y 3.25
presentan las curvas de nivel de los 6rdenes de las 3 soluciones para distintos
valores de n y m.

En general, se puede ver que la soluciéon mas eficiente en cuanto a com-
plejidad es M-Strémbom y los érdenes de las otras soluciones dependen de la
configuracion que se elija. Las variables que influyen en mayor medida en la efi-
ciencia del sistema son, naturalmente, m (la cantidad de agentes) y n (el tamano
de la bandada). En el marco de este proyecto, no se anticipa el uso de flotas
de drones de gran tamano, por lo que los érdenes ctibicos y cuadraticos de m
se ven mitigados por los valores que puede tomar esta variable en implantacio-
nes reales. En cuanto a la cantidad de aves, el mayor riesgo aparece al utilizar
DBSCAN, por lo que se deberian considerar los valores tipicos de n a los que se
enfrenta el sistema antes de optar por esta alternativa.
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Figura 3.23: Curvas de nivel de complejidad computacional para Clustered
Strombom.



Solucién 2 (Cantidad de operaciones)
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Figura 3.24: Curvas de nivel de complejidad computacional para M-Stréombom.

Solucién 3 (Cantidad de operaciones)

10
—— DBSCAN ~ \
L X-means "5’0
9 - (%!
\ \ 500 N
8 22

—

r 280000

[ 240000

200000

[ 160000

[ 120000

- 80000

- 40000

20

T T T

40 60 80 100

~r 21000

~t 18000

== 15000

= 12000

= 9000

=t 6000

==t 3000

Figura 3.25: Curvas de nivel de complejidad computacional para Clustered M-

Strombom.



Capitulo 4

Experimentacion

En esta seccion se describe el proceso de experimentacion y evaluacion del
sistema desarrollado. Se disenaron distintos escenarios para replicar un ambien-
te tipico de cultivos frutales de Uruguay y se utilizaron para simular distintas
configuraciones de los pardametros del sistema con el fin de medir su rendimien-
to en un conjunto de situaciones representativas de la realidad. Para esto, se
estandarizaron las condiciones de evaluacién para asegurar un criterio uniforme
entre las distintas soluciones de pastoreo implementadas.

La evaluacion consta de tres etapas: el ajuste paramétrico, la evaluacion
de las soluciones y el analisis de sensibilidad. En la primera etapa, se reali-
zan multiples simulaciones del sistema en un escenario reducido para evaluar
distintas configuraciones de pardmetros que alteran el funcionamiento de los
algoritmos de pastoreo, los parametros estudiados varian en cada solucién. La
segunda etapa consiste en evaluar el funcionamiento de las soluciones en esce-
narios completos, utilizando las mejores configuraciones paramétricas obtenidas
en la etapa anterior. Finalmente, en la tercera etapa se evalia el impacto en el
desempeno del sistema de variar ciertos parametros para los cuales no se pudo
determinar un valor confiable.

4.1. Entorno de pruebas

Las simulaciones se llevaron a cabo en un entorno controlado para garantizar
la repetibilidad de los resultados. Se detallan los aspectos relevantes:

Simulador Gazebo Garden 7.9.0
Sistema operativo Ubuntu 22.04 LTS con WSL (Windows Subsystem for Linux)
Framework ROS 2 Humble
Controlador de vuelo PX4 Autopilot
Modelo de dron x500

Tabla 4.1: Caracteristicas del entorno utilizado para las simulaciones.
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Caracteristicas de Hardware

CPU AMD Ryzen 5 5600G - 3.90 GHz
RAM DDRA4 - 16 GB
GPU | NVIDIA GeForce RTX 3060 - 12 GB

Tabla 4.2: Caracteristicas de hardware utilizado para las simulaciones.

4.2. Escenarios y métricas

A continuacién se describen los detalles relativos al diseno de los experimen-
tos.

4.2.1. Escenario base

El escenario principal comienza con la bandada ubicada en el centro de la
zona de proteccidn, la figura 4.1 contiene una representacion de este escenario.
En principio se consideré simular la llegada de la bandada desde fuera de los
cultivos e incluir este proceso en las evaluaciones, sin embargo esto causaba
escenarios triviales en los cuales las aves se mantenian en las afueras de los
cultivos (dado que siempre toman los drboles més cercanos como objetivo) y la
expulsién se realizaba practicamente de manera asegurada. Si bien el sistema
estd disenado para comenzar el vuelo cuando se detecta la llegada de un ave
dentro de la zona, ubicar la bandada en el centro permite evaluar la eficacia
del pastoreo bajo condiciones menos favorables y, por tanto, resultados més
confiables.

Por otro lado, los drboles se distribuyen de la siguiente manera:

= Escenario 0: 800 arboles, 40 filas con separacién 2,5m y 20 columnas
con separacion 5, 0m. Extensién: 1 hectarea. Utilizado para el ajuste pa-
ramétrico.

= Escenario 1: 3872 4rboles, 88 filas con separacién 2, 5m y 44 columnas con
separacion 5,0m. Extension: 5 hectéreas.

= FEscenario 2: 12100 arboles, 220 filas con separacién 1,0m y 55 columnas
con separacion 4,0m. Extension: 5 hectéreas.

El esquema de distribucién de los arboles en la plantacién se basa en los
datos reportados en (Roel et al., 2013). La extensién del drea de los cultivos se
basa en (Grosskoff et al., 2003).
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Figura 4.1: Diagrama del escenario base. El recuadro rojo representa Z, la zona
de proteccion.

Finalmente, se posicionan los drones por fuera de la zona de proteccion,
sobre el extremo opuesto al punto objetivo y con una separacién de 4,0m entre
ellos. El punto objetivo se define como un punto fijo en cada escenario que se
ubica por fuera de la zona de proteccion, opuesto a la posicién inicial de la flota.

4.2.2. Condiciones de parada

Un experimento concluye cuando se cumple alguna de las siguientes condi-
ciones:

» Exito: Se detecta que no hay aves dentro de Z.

= Fallo: Se alcanza el limite de tiempo definido (100s para el ajuste pa-
ramétrico y 180s para la evaluacién final) sin lograr el objetivo.

4.2.3. Meétricas de evaluacion

Para cada configuracién de parametros se realizan multiples ejecuciones para
obtener el promedio y la desviaciéon estandar de las siguientes métricas:

= Métrica F: Tasa de éxito, expresada en cantidad de ejecuciones exitosas
sobre la cantidad total de ejecuciones. Da una medida de la eficacia del
sistema.

= Meétrica F': Tiempo final de simulacién, expresado en segundos. Se toma en
cuenta el tiempo de todas las ejecuciones independientemente de si fueron
exitosas o no. Da una medida de la eficiencia del sistema.



= Métrica D: Distancia promedio recorrida por los drones, expresada en me-
tros. Esta métrica es particularmente 1til para considerar las capacidades
de vuelo y tiempo auténomo que deberian tener los drones a la hora de
implantar el sistema.

= Métrica B: Area bajo la curva de la dispersién de la bandada a lo largo del
tiempo (Bounding), expresada en metros cuadrados por segundo. Con esta
métrica se cuantifica la evolucién de la dispersion de la bandada durante
el experimento. Esto permite evaluar si la bandada se mantuvo compacta
y qué tan eficiente fue el sistema en mantener la cohesién y reducir el drea
ocupada por las aves a lo largo de toda la trayectoria de pastoreo. Un valor
menor en esta métrica indica un control mas firme sobre la estructura de

la bandada.

En las tablas presentadas en este capitulo se utiliza | para marcar cuando los
valores menores de una métrica indican mejores resultados. En caso contrario
se utiliza 1.

4.3. Parametros utilizados

A continuacién se detallan los valores de aquellos parametros del sistema
que permanecen fijos durante el proceso de experimentacién.

4.3.1. Parametros del controlador de dron

Parametro | Descripcién Valor
Zsegura Altitud segura de vuelo 6,5m
dsegura Distancia segura de vuelo 4,0m

Amin Distancia minima entre puntos de pastoreo 4,8m
U Umbral de parada para célculo de velocidad 0,1m
f Factor de distancia para calculo de velocidad 0,6m
v Velocidad de recorrida 20,0m/s
kmeans, | Umbral K-means 0,1
kmeans; Iteraciones K-means 100
dbscan, Vecinos DBSCAN 1

Tabla 4.3: Pardmetros del controlador de dron.

Cabe aclarar que se decidié dejar los parametros de K-means fijos ya que
no se constaté una diferencia significativa en el desempeno del sistema al variar
sus valores. Por otro lado, el pardmetro dbscan,, se deja fijo para asegurar que
todos los individuos de la bandada pertenezcan a un cluster.



4.3.2. Parametros del modelo de bandada

Parametro | Descripcion Valor
Umnax Velocidad lineal maxima 11,25m/s
Wnax Velocidad angular méaxima 3,75rad/s

Tpercepcion | Radio de percepcion 10,0m

Tevasion Radio de evasién 32,0m
Wali Peso de la fuerza de alineamiento 0,3
Weoh Peso de la fuerza de cohesién 1,3
Wsep Peso de la fuerza de separacién 1,1
Wob;j Peso de la fuerza de atraccién al objetivo 0,2

arbol, Altura de los arboles 6,0m
arbol ,,az Cantidad méxima de individuos por arbol 20

Tabla 4.4: Parametros del modelo de bandada.

Como se mencioné previamente, el relevamiento de valores realistas para
estos parametros resulté dificil debido a la escasez de informacion respecto al
comportamiento de la Muyiopsitta monachus. Para mitigar este problema, se
utilizaron valores de estudios sobre especies con caracteristicas similares como
(Schiffner & Srinivasan, 2016) y de otros trabajos en el drea como (Rodriguez
Frangias, 2025)

Ademsds, se validé el valor del pardmetro Teyasion con lo reportado en (Brisson-
Curadeau et al., 2025). Los valores obtenidos en este estudio representan cotas
superiores para el radio mencionado.

4.4. Ajuste de parametros

El proceso de calibracion del sistema se llevé a cabo utilizando una configura-
cién de 3 drones y 50 aves operando en el Escenario 0, se eligi6 esta configuracion
yva que se observé que requeria de un buen ajuste para lograr un pastoreo efecti-
vo. Para garantizar la validez estadistica de los resultados frente a la naturaleza
estocdstica de la simulacién, se realizaron 10 ejecuciones por cada configuracién
experimental.

El objetivo primordial de esta fase es determinar los valores éptimos de los
parametros criticos del algoritmo de Strombom: el radio de recoleccion R, y
el radio de conducciéon R.. Ademas, el ajuste se extiende a las componentes
especificas de cada una de las soluciones propuestas:

= Solucién 1 (Clustered Strombom): Se evalia el desempenio de los distintos
métodos de clustering detallados anteriormente.

= Solucién 2 (M-Strombom): Se busca identificar el factor de separacién
6ptimo (fs) de la formacién en linea para distribuir adecuadamente la
presién sobre la bandada.



= Solucién 3 (Clustered M-Strombom): Se analiza la eficacia de los algorit-
mos de clustering con cantidad de clusters dindmica para adaptarse a la
morfologia cambiante de la bandada.

Se utilizaron las siguientes configuraciones de valores para los parametros
R, v R.:

Config. | R, R,
A 15m | 28m
B 15m | 27m
C 15m | 26m
D 15m | 25m
E 20m | 28m
F 20m | 27m
G 20m | 26m
H 20m | 25m
1 25m | 28m
J 25m | 27m
K 25m | 26m
L 25m | 25m

Tabla 4.5: Configuraciones de los pardmetros Radio de conduccién (R.) y Radio
de recoleccién (R,) utilizadas en el ajuste paramétrico.

El rango de estos valores se estimé mediante observaciones del comporta-
miento del sistema, determinando los valores minimos y méaximos en los cuales
se realizaba un pastoreo efectivo. Notar la mayor granularidad de los valores de
R., como se menciond anteriormente, el valor de este parametro influye enor-
memente en el desempeno de la solucién por lo que se estimé un rango més
acotado.

4.4.1. Clustered Strombom

Se desea determinar el algoritmo de clustering que ofrece mejores resultados
para esta solucién. De los descritos anteriormente, se decidié dejar por fuera
Sectores Angulares (en su variante original) ya que tenia el problema de dejar
agentes ociosos en algunas situaciones.



Config. | E 7T Fl D Bl
1 o 1 o 1 o
A 6/10 | 87.1 14.97 | 286.97  89.74 9.23  4.19
B 4/10 | 84.8 21.44 375.8 113.9 9.88 4.52
C 7/10 | 78.1 18.29 | 374.93  120.92 | 10.26 4.78
D 4/10 | 83.6 28.03 | 495.39  184.76 | 15.27 8.17
E 5/10 | 95.2 12.68 | 329.61 110.74 | 10.66 5.28
F 8/10 | 74.2 19.4 | 276.12 114.55 | 8.78 4.13
G 6/10 | 81.1 23.78 | 386.8 143.47 | 11.91  5.09
H 3/10 | 94.0 21.31 | 537.39 152.18 | 18.99 7.78
I 5/10 | 95.6 15.45 | 404.36  89.35 | 11.78 3.53
J 4/10 | 95.5 17.64 | 386.65 127.45 | 13.88 7.77
K 6/10 | 78.6 24.41 | 355.49 149.97 | 11.62 6.18
L 7/10 | 749 274 | 362.66 162.86 | 11.37 5.12

Tabla 4.6: Tasa de éxito (F), Tiempo final de simulacién (F'), Distancia pro-
medio recorrida por los drones (D) y Bounding (B) para Clustered Strémbom,

Sectores angulares con asignacion fija.

Config. E7T Fl D Bl
1 o 1 o 1 o

A 4/10 | 974  14.23 307.0 82.88 8.7 2.62
B 10/10 | 76.4  8.15 228.2 37.08 | 7.36  3.59
C 5/10 | 84.2 24.85 | 333.97 166.29 | 10.24 4.31
D 9/10 | 55.9 18.26 | 244.34 131.21 | 7.59  5.04
E 5/10 | 98.2 13.19 | 302.07 88.17 | 7.74 2.77
Ff 10/10 | 744 15.35 | 212.31 56.16 | 6.77 2.53
G 10/10 | 73.6  15.02 | 285.49 87.31 | 856  2.93
H 9/10 | 58.0 17.63 | 215.34 100.38 | 7.74  4.72
I 7/10 | 95.5  11.38 305.5 50.32 | 9.33 4.98
J 7/10 | 81.8 19.16 | 258.97 108.29 | 8.08 3.96
K 10/10 | 63.5  9.22 249.85  78.14 | 877 4.44
L 9/10 | 66.4  19.5 249.77  103.73 | 8.69 4.61

Tabla 4.7: Tasa de éxito (F), Tiempo final de simulacién (F'), Distancia pro-
medio recorrida por los drones (D) y Bounding (B) para Clustered Strémbom,
K-means. T Mejor configuracién global.

Se puede ver una amplia superioridad en los resultados de K-means por lo
que se utilizard este método para la evaluacién final. Ademds, la configuracion
F presenta resultados mayormente satisfactorios para todas las métricas.



M-Strombom

Se busca determinar el mejor factor de separacién de formacién fs para los
valores 2,0 y 2,5.

4.4.2.

Config. | F 1 Fl D Bl
1 o 1 o 1 o
A 9/10 | 66.7  20.8 346.79  200.79 | 5.84 281
B 9/10 | 58.4 16.57 345.7 214.34 | 5.53 2.88
C 9/10 | 50.3 17.98 | 320.57 214.08 | 554 2.78
D 9/10 | 54.1 19.73 317.4 154.04 | 4.84 1.34
E 7/10 | 83.1 19.19 | 474.25 238.19 | 646 2.78
F 7/10 | 68.8  25.91 425.37 208.62 6.53 2.41
G 8/10 | 58.3  20.16 394.8 216.17 | 6.01 2.11
H 9/10 | 52.3 19.46 321.06 242.22 | 5.05 1.28
I 9/10 | 74.5 15.51 | 361.34 231.3 | 6.16 3.03
J 9/10 | 53.2 16.06 | 279.07 163.72 | 591 3.09
K 8/10 | 54.9 24.08 | 284.64 167.39 | 5.24 1.77
L 9/10 | 52.6 18.91 | 324.94 223.15 | 6.08 2.88

Tabla 4.8: Tasa de éxito (E), Tiempo final de simulacién (F'), Distancia prome-
dio recorrida por los drones (D) y Bounding (B) para M-Strémbom, f; = 2,0.

Config. | E1 i Dy B
i o 1 o i o
A [ 8/10 | 777 1676 | 3460 17284 | 5.11  3.12
B[ 9/10 | 681 13.10 | 201.84 13182 | 4.64 2.5
C | 8/10 | 554 22.18 | 291.01 175.14 | 483 2.1
D | 9/10 | 61.9 10.61 | 379.02 166.77 | 849 5.44
E | 5/10 | 821 15.04 | 403.75 18349 | 6.78  3.33
F | 8/10 | 680 1882 | 303.67 176.08 | 5.95 2.81
G | 7/10 | 613 2678 | 31549 191.64 | 754 4.36
HT [ 10/10 | 44.2 8.9 | 229.32 60.56 | 4.58 1.1
T 5/10 | 83.0 13.82 | 38450 150.42 | 8.17 4.2
7 6/10 | 76.1 1817 | 399.53 183.1 | 857 4.12
K| 8/10 | 661 1608 | 343.28 1150 | 5.84 2.28
T | 5/10 | 71.6 24.26 | 395.16 178.14 | 9.03 4.73

Tabla 4.9: Tasa de éxito (E), Tiempo final de simulacién (F'), Distancia prome-
dio recorrida por los drones (D) y Bounding (B) para M-Stréombom, fs; = 2,5.
t Mejor configuracién global.

Se puede ver que los resultados no varian demasiado entre los dos casos. Sin
embargo, para fs = 2,5 se cuenta con una ligera ventaja en la configuracién H.



4.4.3. Clustered M-Strombom

Nuevamente, se desea determinar el algoritmo de clustering que ofrece mejo-
res resultados. Ademds, se busca determinar el valor éptimo de dbscan,., el radio
dentro del cual dos aves se consideran vecinas, para los valores 10,0m, 15,0m y

20,0m.

Config. | E1 Fl D Bl

I o I o I o
A 9/10 | 69.8 14.94 | 285.26 61.75 | 598 2.6
B 9/10 | 70.1 11.88 | 317.43 86.54 | 7.05 2.94
C 9/10 | 54.7 14.94 | 287.24 12789 | 844 5.14
D 10/10 | 477 16.99 | 265.89 11738 | 6.6  2.02
E 9/10 | 69.6 14.88 | 287.12  77.76 | 6.75 3.54
F 6/10 | 66.8 19.48 | 332.09 139.56 | 845 5.07
G 9/10 | 51.3 14.8 | 24892 98.04 | 589 1.94
H 10/10 | 44.1 6.44 | 196.65 32.88 | 5.28 1.53
I 6/10 | 70.3 20.45 | 262.46 88.42 | 539 24
J 8/10 | 66.6 15.75 | 273.28 79.1 8.94 3.71
K 9/10 | 60.1 14.71 | 278.45 98.3 8.68  4.87
L 9/10 | 474 17.51 | 221.55 129.66 | 5.64 2.6

Tabla 4.10: Tasa de éxito (E), Tiempo final de simulacién (F'), Distancia prome-
dio recorrida por los drones (D) y Bounding (B) para Clustered M-Strémbom,

X-means.
Config. | E T i D Bl
I o I o n o
A 6/10 | 92.1 13.16 | 315.73 66.56 | 7.16 4.53
B 7/10 | 77.6 19.83 | 308.66 116.9 | 6.29 3.76
C 10/10 | 61.4  6.93 | 233.69 47.46 5.5 0.99
D 9/10 | 59.8 18.64 | 248.16 119.68 | 8.67 4.04
E 9/10 | 90.6 10.63 | 311.68 87.89 | 5.45 2.25
F 10/10 | 66.4  8.23 238.9 41.59 | 5.11  2.26
G 9/10 | 62.1 16.92 | 297.09 131.27 | 6.98 6.04
Hf 10/10 | 51.0 6.64 | 193.2 23.78 | 4.92 0.83
I 8/10 | 91.6 10.47 | 296.09 74.73 5.5 2.57
J 9/10 | 75.8 15.98 | 272.75 74.5 7.16 4.01
K 10/10 | 64.2 13.64 | 253.15 71.61 | 7.23  3.06
L 10/10 | 52.2  6.73 | 22541 51.52 | 599 1.82

Tabla 4.11: Tasa de éxito (F), Tiempo final de simulacién (F'), Distancia prome-
dio recorrida por los drones (D) y Bounding (B) para Clustered M-Strémbom,
DBSCAN dbscan, = 10,0. T Mejor configuracién global.



Config. | E T F D By

W o 1 o 1 o
A 5/10 | 97.6 995 | 391.43 92.26 | 10.12 3.43
B 10/10 | 73.3  9.69 | 277.11 48.79 | 6.65 2.81
C 10/10 | 71.1 15.33 | 342.24 12382 | 892 5.69
D 9/10 | 58.3 17.1 | 273.37 130.12 | 7.69 4.72
E 8/10 | 92.1 12.05 | 316.67 63.69 | 5.06 1.87
F 9/10 | 75.4 15.23 | 295.52 8291 | 7.37 4.75
G 8/10 | 66.4 20.66 | 287.55 143.46 | 7.89  6.03
H 10/10 | 49.1 6.79 | 199.25 40.48 5.77 2.3
I 5/10 | 92.5 17.75 | 328.01 104.53 | 8.67 4.52
J 6/10 | 88.2 16.68 | 337.61 124.22 | 9.55 5.39
K 10/10 | 64.2  9.94 | 256.41 60.2 6.68  3.64
L 10/10 | 56.5 13.43 | 258.66 110.16 | 7.14 4.5

Tabla 4.12: Tasa de éxito (E), Tiempo final de simulacién (F'), Distancia prome-
dio recorrida por los drones (D) y Bounding (B) para Clustered M-Strémbom,

DBSCAN dbscan, = 15,0.

Config. E1 F Dl Bl
I o 1 o I o
A 10/10 | 78.1 12.63 | 258.02 62.8 4.46 1.33
B 7/10 | 74.1 20.85 | 34831 169.02 | 8.04 3.93
C 9/10 | 50.2 17.67 | 241.92 130.84 | 5.71 4.92
D 9/10 | 50.1 16.27 | 243.21 117.18 | 5.77 3.77
E 9/10 | 82.5 10.76 | 284.11 82.98 | 5.28 4.42
F 9/10 | 729 12.86 | 277.45 83.53 6.84 3.02
G 8/10 | 67.0 18.08 | 281.74 111.49 | 885 4.97
H 10/10 | 55.1  12.46 | 271.57 80.95 7.28 3.43
I 4/10 | 91.1 11.31 | 336.19 51.1 6.41  2.46
J 10/10 | 76.5 14.04 | 317.59 78.51 57 217
K 9/10 | 60.6 14.9 255.75  117.78 | 6.35 3.79
L 9/10 | 51.4 16.07 | 230.84 115.03 | 6.47 5.66

Tabla 4.13: Tasa de éxito (F), Tiempo final de simulacién (F'), Distancia prome-
dio recorrida por los drones (D) y Bounding (B) para Clustered M-Strémbom,
DBSCAN dbscan, = 20,0.

En principio no existe una superioridad clara entre las alternativas de clus-
tering. Sin embargo, al analizar las asignaciones generadas por cada alternativa
se observd una tendencia persistente del algoritmo X-means a converger hacia
la cantidad méxima de clusters (Kpqz = 3).



Esta convergencia no surge de una deficiencia en el algoritmo, sino que parte
de la naturaleza del problema. Al observar los datos de las simulaciones, se
identifican dos motivos principales que explican este comportamiento:

= Dispersién de la bandada: Al tratarse de aves (agentes con alta movilidad
y reacciones de huida), la bandada no siempre se comporta como un solo
bloque compacto. Para X-means, si existen dos o tres individuos alejados
del grupo principal es razon suficiente para crear un clister nuevo si eso
reduce significativamente la varianza local.

= Limitacién de la Flota: Como solamente se cuenta con 3 drones, el “techo”
operativo es muy bajo. Es natural que un problema complejo de pastoreo
demande siempre el méximo de recursos (drones) disponibles.

Por esta razén, se decidié elegir DBSCAN para la evaluacién final. Ademas,
en el mejor caso, presenta valores superiores y mayor consistencia en las métricas
By D.

Por otro lado, se observan mejores resultados para valores menores de dbscan,.
esto quiere decir que la solucién se comporta mejor para agrupamientos de sub-
bandadas con menor extension.

4.4.4. Resultados del ajuste paramétrico

Finalmente, se eligieron las siguientes configuraciones para cada solucién en
base a los resultados de 10 ejecuciones por configuracion:

Solucién R, R, Método de clustering fs dbs,
1 20,0m | 27,0m K-means N/A | N/A
2 20,0m | 25,0m N/A 2,5 N/A
3 20,0m | 25,0m DBSCAN N/A | 10,0m

Tabla 4.14: Resultados del ajuste paramétrico.

4.5. Evaluacion de las soluciones

Para evaluar la efectividad y robustez de las soluciones finales, se realizan
variaciones sistematicas de los siguientes pardametros:

= Cantidad de drones: Se evalia la escalabilidad del sistema con flotas de
distintos tamanos. Se probaron flotas de 1, 2, 3, 4 y 5 drones

= Cantidad de pajaros: Pruebas con bandadas de distinto tamano para verifi-
car la efectividad en nimeros realistas a la vez que desafiantes. Se probaron
bandadas de 20, 40, 60 y 80 individuos.

= Densidad de arboles: Estudio del comportamiento del sistema en escena-
rios de cultivos con mayor y menor densidad de obstdculos. Se utilizan los
escenarios 1 y 2 detallados anteriormente.



El rango de valores del tamano de la bandada se obtuvo de estudios realizados
sobre la Myiopsitta monachus como (Hobson et al., 2014; Tinajero & Estrella,
2015). Para cada combinacién de tamafo de flota, tamafio de bandada, escenario
y solucion se realizan nuevamente 10 ejecuciones.

4.5.1. Solucién para un agente

Para comenzar, se evalta el sistema utilizando un solo agente. Notar que en
este caso el comportamiento de las 3 soluciones coincide con el algoritmo original
de Strémbom. Para las soluciones 1 y 3, se calcula un solo cluster (que coincide
con la bandada completa) y se le aplica el algoritmo sin modificaciones. Para
la solucién 2, en el estado de recoleccion se persigue a las m aves mas lejanas
(en este caso m = 1 al igual que Strémbom), para el estado de conduccién la
formacion de la flota se compone por un tnico punto que coincide con la posicién
del estado de conduccién del algoritmo original.

F D B
Escenario | Tamano bandada | F 1 v v v
" o I o " o

20 9/10 84.8 37.27 | 264.51 49.62 3.21 0.31

. 40 4/10 | 149.1 55.43 | 775.43 845.74 | 5.23 3.49
Escenario 1

60 5/10 | 122.2 51.59 | 521.65 448.0 3.6 1.91

80 3/10 | 149.8 54.58 | 711.01 773.21 | 3.96 1.75

20 7/10 | 97.9 31.83 | 497.88 309.11 | 5.21 4.33

. 40 5/10 | 86.0 14.28 | 709.39 467.03 | 6.82 4.89
Escenario 2

60 4/10 | 95.6 16.97 | 607.04 379.5 46 215

80 5/10 | 91.8 7.78 | 448.35 260.28 | 3.65 0.96

Tabla 4.15: Tasa de éxito (E), Tiempo final de simulacién (F'), Distancia pro-
medio recorrida por los drones (D) y Bounding (B) para Strombom original.




4.5.2.

Clustered Strombom

Se presentan los resultados de la soluciéon Clustered Strombom.
Tasa de éxito - cantidad de ejecuciones exitosas sobre cantidad

total de ejecuciones

Tiempo final de simulacién - (u,0) segundos

Tamano bandada

Escenario Tamano flota 20 40 60 80
2 9/10 9/10 9/10 6/10

Escenario 1 3 10/10 10/10 7/10 5/10
4 10/10 10/10 9/10 6/10
5 10/10 10/10 10/10 10/10
2 9/10 5/10 5/10 6/10

Escenario 2 3 9/10 10/10 8/10 7/10
4 10/10 10/10 10/10 6/10
5 10/10 10/10 9/10 10/10

Tabla 4.16: E 1 Clustered Strombom.

Tamano bandada

Escenario Tamano flota 20 40 60 80
2 (135.7,35.79)  (131.3,30.55)  (120.2,32.5)  (119.3,50.31)
. 3 (98.2711.23) (102.0,14.73) (127.6,41.92) (141.6,51.51)
Escenario 1
4 (104.9.21.58) (117.3,24.19)  (99.2,36.25)  (91.3,33.81)
5 (88.6,14.46)  (106.5,25.57)  (86.7,13.07) (82.6,8.73)
2 (89.0,32.93)  (129.7,47.37) (151.3,39.39) (152.3,35.01)
. 3 (127.1,34.85) (123.3,15.66) (131.8,33.89) (150.0,32.27)
Escenario 2
4 (111.2,26.31)  (119.1,14.09) (127.2,15.39)  (160.1,25.3)
5 (102.9,15.22)  (107.2,12.7)  (134.2,27.07) (124.8,20.59)

Tabla 4.17: F | Clustered Strombom.




Distancia recorrida - (u,0) metros

Tamano bandada

Escenario

Tamano flota

20

40

60

80

Escenario 1

2

(607.96,170.19)
(491.89,60.29)

(531.52,167.45)
(372.9,44.01)

(773.58,332.69)
(532.29,169.19)
(484.26,126.92)
(405.07,68.31)

(592.18,138.31)
(611.66,268.39)
(429.74,307.84)
(364.75,57.47)

(517.55,326.6)
(681.48,458.97)
(548.73,399.57)
(267.68,17.62)

Escenario 2

DU W Moot e W

(393.35,264.72)
(579.29,145.88)
(494.97,113.73)
(491.57,125.43)

(311.18,25.62)
(394.29,58.93)
(383.06,101.79)
(372.33,86.39)

(667.59,275.18)
(512.85,131.68)
(507.7,66.71)
(464.32,166.48)

(644.36,215.23)
(570.97,174.1)
(493.85,115.04)
(390.93,72.74)

Tabla 4.18: D | Clustered Strombom.

Bounding - (u,0) metros cuadrados por segundo

Tamano bandada
Escenario | Tamano flota 20 40 60 80
2 (4.96,3.05) (5.63,1.71) (3.51,0.18) (8.18,6.19)
Escenario 1 3 (3.76,1.58) (6.07,2.36) (7.58,4.54) (13.21,10.35)
4 (6.83,4.41) (5.52,1.88) (3.17,0.64) (10.32,10.86)
5 (4.01,2.11) (4.17,1.43) (3.25,0.05) (3.37,0.3)
2 (3.99,1.11) (2.62,0.88) (6.84,3.61) (5.69,2.74)
Escenario 2 3 (6.79,4.54) (3.59,0.68) (4.72,1.76) (5.66,4.39)
4 (3.31,0.11)  (3.24,0.1) (4.16,0.8) (6.33,4.0)
5 (3.56,1.07) (3.17,0.13) (4.35,2.13) (3.81,0.72)

Tabla 4.19: B | Clustered Strémbom.




4.5.3.

M-Strombom

Se presentan los resultados de la soluciéon M-Strombom.
Tasa de éxito - cantidad de ejecuciones exitosas sobre cantidad

total de ejecuciones

Tamano bandada

Escenario Tamano flota 20 40 60 80
2 9/10 9/10 10/10 9/10

Escenario 1 3 9/10 10/10 10/10 10/10
4 10/10 9/10 10/10 10/10
5 10/10 10/10 10/10 10/10
2 8/10 9/10 8/10 6/10

Escenario 2 3 10/10 10/10 10/10 9/10
4 10/10  9/10 9/10 8/10
5 10/10 10/10 9/10 9/10

Tabla 4.20: E 1 M-Strombom.

Tiempo final de simulacién - (u,0) segundos

Tamano bandada

Escenario Tamano flota 20 40 60 80
2 (128.1,31.15)  (130.5,30.45) (101.7,25.37)  (112.1,37.4)
. 3 (117.8,38.45)  (88.5,18.14) (83.8,15.86) (90.7,24.34)
Escenario 1
4 (108.9,31.78) (96.6,33.7) (75.1,11.03) (94.8,9.12)
5 (84.2,14.24) (72.2,12.76) (86.6,8.55) (111.9,17.54)
2 (126.4,38.95) (124.3,35.27) (117.2,41.85) (138.7,44.07)
, 3 (118.1,35.11)  (95.1,18.15)  (86.5,14.69)  (117.2,31.57)
Escenario 2
4 (113.5,36.44)  (111.7,35.9)  (117.6,32.19) (117.5,46.72)
5 (100.1,21.28) (132.7,32.03) (128.9,20.92) (138.0,17.94)

Tabla 4.21: F | M-Strombom.




Distancia recorrida - (u,0) metros

Tamano bandada
Escenario | Tamano flota 20 40 60 80
2 (903.96,437.93)  (989.07,516.68) (600.26,168.27)  (792.47,456.81)
Escenario 1 3 (781.76,309.36)  (595.85,182.23) (513.82,133.35)  (499.72,252.38)
4 (706.24,303.78)  (551.47,301.75)  (417.77,75.32) (430.75,47.1)
5 (530.96,93.7) (486.96,59.42) (406.77,49.86) (551.6,109.73)
2 (607.68,323.82)  (820.7,413.41)  (648.95,181.25) (1054.78,521.33)
Escenario 2 3 (689.13,277.49) (553.61,109.07) (472.82,115.79) (679.2,336.65)
4 (629.94,311.47)  (555.04,231.7)  (707.39,239.55)  (575.45,262.79)
5 (465.28,130.98)  (593.83,191.14)  (460.4,117.05) (436.75,94.9)

Tabla 4.22: D | M-Strémbom.

Bounding - (u,0) metros cuadrados por segundo

Tamano bandada
Escenario | Tamano flota 20 40 60 80
2 (6.65,3.39) (7.48/4.2) (5.12,1.28) (4.82,0.91)
Escenario 1 3 (7.86,2.87) (5.19,1.46) (5.0,0.9) (5.09,1.86)
4 (8.03,4.42) (5.74,2.05)  (4.13,0.8)  (4.42,0.78)
5 (4.93,1.78) (4.32,0.77) (4.03,0.31) (5.14,1.18)
2 (6.61,5.26)  (5.5,1.63) (5.34,1.13)  (6.29,2.35)
Esconario 2 3 (6.9,2.44)  (5.15,1.11) (4.54,0.49)  (5.7,2.2)
4 (6.61,3.3) (6.17,2.45) (6.16,1.63) (5.65,2.36)
5 (4.31,0.91)  (4.83,1.6) (3.65,0.6)  (3.33,0.44)

Tabla 4.23: B | M-Strémbom.




4.5.4.

Clustered M-Strombom

Se presentan los resultados de la solucion Clustered M-Strombom.
Tasa de éxito - cantidad de ejecuciones exitosas sobre cantidad

total de ejecuciones

Tamano bandada
Escenario Tamano flota 20 40 60 80
2 10/10 10/10 8/10 9/10
Escenario 1 3 10/10 10/10 10/10 10/10
4 10/10 10/10 10/10 10/10
5 10/10 9/10 10/10 10/10
2 10/10 10/10  9/10 9/10
Escenario 2 3 10/10  9/10 8/10 10/10
4 10/10 10/10 10/10 10/10
5 10/10 9/10 10/10 10/10
Tabla 4.24: E 1 Clustered M-Strombom.
Tiempo final de simulacién - (u,0) segundos
Tamano bandada
Escenario Tamano flota 20 40 60 80
2 (79.5,19.94) (78.1,26.37) (88.3,47.52) (76.5,40.32)
Escenario 1 3 (71.6,16.22)  (62.0,9.63) (55.4,9.46)  (89.0,44.65)
4 (61.0,10.83)  (52.8,5.46) (56.3,5.66)  (82.1,25.24)
5 (63.0,9.38) (53.1,6.67) (50.6,5.08) (74.7,6.32)
2 (55.2,10.82) (62.6,17.97) (82.9,32.49)  (96.1,28.9)
Esconatio 2 3 (57.0,6.5)  (84.7,37.99) (83.9,41.62) (82.1,14.01)
4 (72.2,12.73)  (72.9,12.8)  (86.7,12.79) (90.7,15.13)
5 (92.5,29.31)  (75.9,9.65) (83.2,8.5) (93.9,14.94)

Tabla 4.25: F' | Clustered M-Strémbom.




Distancia recorrida - (u,0) metros

Tamano bandada

Escenario | Tamano flota 20 40 60 80
2 (459.52,100.84)  (454.8,191.91)  (384.98,113.47) (361.79,179.67)
. 3 (443.91,81.35) (367.52,55.75) (313.46,61.04)  (499.39,291.05)
Escenario 1
4 (353.42,51.23) (302.21,31.1) (302.06,39.91) (418.157194.49)
5 (369.71,46.36) (348.57,23.44) (316.09,24.89) (314.54,38.52)
2 (339.45,62.99) (393.38,138.7) (402.06,77.12) (387.1,100.29)
. 3 (334.39,46.08)  (413.21,127.13)  (340.17,67.11) (357.65,51.95)
Escenario 2
4 (321.32,32.16) (350.81,54.78) (390.54,50.71) (395.68,58.08)
5 (356.07,35.89) (345.73,34.69) (323.03,78.98) (359.31,33.09)
Tabla 4.26: D | Clustered M-Strombom.
Bounding - (u,0) metros cuadrados por segundo
Tamano bandada
Escenario Tamano flota 20 40 60 80
2 (2.64,0.18)  (3.4,1.52)  (3.04,0.68) (3.36,2.29)
Escenario 1 3 (3.97,2.83) (2.95,0.67) (2.62,0.53) (4.21,2.69)
4 (2.73,0.34) (2.42,0.66) (2.31,0.29) (4.37,3.95)
5 (3.09,1.2) (3.912.62) (2.56,0.95)  (2.7,1.1)
2 (3.03,2.21) (2.23,0.71) (2.19,0.38) (2.27,0.35)
Escenario 2 3 (2.09,0.25) (3.46,2.32) (2.36,0.48) (2.27,0.26)
4 (2.41,0.32) (3.28,3.41)  (2.12,0.3)  (2.18,0.24)
5 (2.6,0.41)  (2.65,0.83) (2.4,0.24) (2.29,0.21)

4.5.5.

Tabla 4.27: B | Clustered M-Strombom.

Comentarios generales

Se detallan algunas observaciones que aplican a todas las soluciones presen-
tadas. En primer lugar, se observan patrones esperables como un mejor rendi-
miento del sistema a medida que incrementa el tamano de la flota y disminuye
el tamano de la bandada.
Ademss, el sistema se desempena mejor en el primer escenario, donde la
densidad de arboles es menor. Una explicacién de este comportamiento es que,
a mayor densidad, las aves deben trasladarse distancias menores para llegar a su
préximo objetivo, por lo que el desplazamiento de la bandada se torna mas lento.
Recordar que el criterio de falla establece un tiempo maximo de simulacién por
lo que si el pastoreo demora demasiado, se considera el intento como fallido.




En general se considera que el desempeno de las soluciones 2 y 3 es satisfacto-
rio en cuanto a su eficacia, logrando consistentemente la expulsién de bandadas
de distintos tamanos, en un tiempo acotado y con una flota de 3 a 4 drones
para el escenario 1. El escenario 2 requiere de al menos 4 drones para lograr
una consistencia similar por lo que se deberia tener en cuenta la densidad de los
cultivos a la hora de implantar estas soluciones en un entorno real.

La solucién 1 requiere de 5 drones para adaptarse a bandadas de gran ta-
mano, por lo cual no es la mejor alternativa para lidiar con este tipo de escena-
rios. Deberia estudiarse qué tan comunes son las bandadas de este tamano en
los lugares que se desee implantar el sistema antes de considerar esta solucion
como alternativa.

Por otro lado, analizando la métrica B se puede ver que la solucién 3 tiene
una gran capacidad de contener la bandada y evitar la dispersién. Las otras
soluciones presentan valores ligeramente peores pero no por un gran margen,
con lo cual se considera que las 3 alternativas logran un desempeno aceptable
en este frente.
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Figura 4.2: p de F para las distintas soluciones en el escenario 1.
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Figura 4.3: ;1 de D para las distintas soluciones en el escenario 1.

Por tltimo, se considera la eficiencia de las 3 soluciones. En cuanto a la
duracion del proceso de pastoreo F, se observa una enorme ventaja de la soluciéon
3, requiriendo poco més de un minuto para expulsar a la bandada en la mayoria
de los casos. En contraste, las soluciones 1 y 2 requieren por encima del doble
de tiempo para lograr la expulsiéon. De forma similar, la solucién 3 presenta
mejores distancias de vuelo promedio D que el resto de las soluciones, siendo
la solucién 2 la que presenta el peor desempeno por un amplio margen. Por
estas razones, se puede afirmar que Clustered M-Strémbom es el algoritmo con
mayor eficiencia de los tres. Para visualizar lo descrito anteriormente, la figura
4.2 muestra graficas de la media de F' en funcién del tamano de la flota para
las 3 soluciones en el escenario 1 y la figura 4.3 muestra la misma informacion
para la métrica D.

4.6. Analisis de sensibilidad

Para finalizar la evaluacion del sistema, se busca determinar la sensibilidad
frente a variaciones en aquellos pardametros para los cuales no se pudo obtener un
valor aproximado. Principalmente, esto comprende los parametros que regulan
el comportamiento del modelo de bandada.

Si bien se tomaron valores utilizados en trabajos afines, no se encontraron
fuentes que validen estos valores frente a observaciones o medidas de bandadas
reales. Por lo tanto, el objetivo de esta seccion es evaluar el impacto de variar
los valores de estos parametros dentro de ciertos rangos.

Para esto se utiliza el escenario descrito en el ajuste paramétrico con una
flota de 3 drones ejecutando Clustered M-Strémbom. Se elige esta solucién ya
que presenta mayor consistencia en general, esto permite estimar la variabilidad



introducida por los cambios en los parametros de forma mas precisa. Para cada
valor de cada parametro estudiado se realizan nuevamente 10 ejecuciones.

Se seleccionaron los siguientes parametros con sus respectivos rangos de va-
lores, se marca en negrita el valor utilizado para el resto de las configuraciones:

Wali 0,3 0,5 1,0
Weoh 1,0 1,15 1,3
Wsep 074 076 1,1
Wobj 0,2 0,5 1,0
Tpercepcion | 6,0m | 8,0m | 10,0m

Tabla 4.28: Valores de los parametros para el andlisis de sensibilidad.

Nuevamente, estos valores fueron elegidos dentro de rangos que preservan los
comportamientos propios de aves gregarias. En el caso del peso de la fuerza de
cohesién se detecté que, para valores menores a 1,0, el comportamiento grupal
desaparecia por completo y cada individuo actuaba por cuenta propia. En algu-
nas investigaciones como (Rodriguez Frangias, 2025) se agrega una componente
al modelo de Reynolds conocida como “bounding” que previene esta situacion
incorporando una fuerza intensa de atraccion hacia el centro de masas de la
bandada para los individuos que se encuentran en la periferia. Al no contar con
esta componente, el modelo desarrollado es mas restrictivo en cuanto a los va-
lores de weon, ya que para valores bajos se obtiene el comportamiento descrito
sin posibilidad de controlarlo mediante otro pardmetro (como seria el peso de
la fuerza de bounding mencionada anteriormente).

Este tipo de consideraciones son particularmente relevantes ya que la especie
de ave en la que se enfoca este trabajo, la cotorra, exhibe comportamientos
sociales y vive en comunidad (Tinajero & Estrella, 2015). En este sentido, los
valores utilizados para los pardmetros deben resultar en comportamientos que
reflejen este hecho para reducir la brecha entre la simulaciéon y el ambiente de
aplicacion real del sistema.

4.6.1. Peso de fuerza de alineamiento

Este parametro controla qué tanto peso le da cada individuo a la direccién
en la cual se mueven los otros integrantes de la bandada dentro de su radio
de percepcién. Intuitivamente, a valores mayores la bandada tiende a ir en una
misma direccién conjunta y a valores menores se deberia observar mayor dispa-
ridad en las direcciones individuales. La figura 4.4 muestra algunos boxplots de
las métricas obtenidas para las variaciones de este parametro.



Fl D B
I o n o " o
0,3 | 10/10 | 47.3 6.4 250.71 65.07 | 5.76 2.3
0,5 10/10 60.1 14.22 | 288.19 94.99 | 6.83 2.71
1,0 | 10/10 | 33.1 7.33 | 262.09 66.46 | 3.8 2.06
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Tabla 4.29: Sensibilidad del sistema frente a variaciones en wgy;.
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Figura 4.4: Boxplots de E 1, F'y B del sistema frente a variaciones en wgy;.

Si bien no parece existir una gran variacion en los resultados se puede ver
un impacto positivo en la duracién del proceso F' para el valor maximo de w;,
implicando casi la mitad de tiempo en promedio, también se observa una mejora
para la métrica B en este caso. Resulta razonable que si la tendencia que tienen
los individuos de seguir la direccién del resto de la bandada es mayor, més facil
serd dirigir y contener al grupo. Aun asi, el sistema logra resultados aceptables
para valores bajos de este parametro.

4.6.2. Peso de fuerza de cohesién

Este pardametro controla qué tanto se ve atraido un individuo hacia aquellos
integrantes de la bandada dentro de su radio de percepcién. A valores mayores
la bandada se mantiene méas unida y a valores menores mas dispersa. La figura
4.5 muestra algunos boxplots de las métricas obtenidas para las variaciones de
este pardmetro.



Weoh E T F \L b \J/ B \L
H o 17 o y2i o
1,0 7/10 | 72.0 17.7 | 45724 177.0 | 10.17 3.77
1,15 | 10/10 | 49.5 6.03 | 264.43  57.81 6.22 1.9
1,3 | 10/10 | 47.3 6.4 | 250.71 65.07 | 5.76 2.3

Tabla 4.30: Sensibilidad del sistema frente a variaciones en weyp,.

(<]

-

Lo}

Lo

o

800
700 4
600
500 1
D(m)
400 A
300 A

200 A

e

10 115

Weoh

13

20.0{
17.5
15.0
Blmys) 1251
10.0 1
7.5

5.0

Rt

1.0

115
Weoh

13

o]
115 13
Weoh

Figura 4.5: Boxplots de E, F' y B del sistema frente a variaciones en wgp, .

Los resultados indican que el desempeno del sistema empieza a caer a medida
que la bandada presenta mayores valores de dispersion. En las simulaciones se
puede observar una gran sensibilidad del sistema ante individuos dispersos que
quedan por fuera del radio de recoleccién, una situaciéon muy comin en bandadas

con baja cohesién.

Una manera de mitigar esta sensibilidad consiste en incrementar R,. de forma
que el algoritmo tenga mayor tolerancia ante individuos que se separan ligera-
mente del grupo principal. De la misma manera, se puede aumentar dbscan,.
para que se divida la bandada en agrupaciones mas grandes, la siguiente tabla
presenta los resultados de ejecutar el sistema con weon = 1,0, R = 28,0m y

dbscan, = 12,0m.
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I
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9/10

54.8

348.34

16.05

154.21

8.22

1.74

Tabla 4.31: Resultados para we,, = 1,0, R, = 28,0m y dbscan, = 12,0m.



4.6.3. Peso de fuerza de separacién

Este pardametro controla qué tanto se separa un individuo de aquellos inte-
grantes de la bandada dentro de su radio de percepcion. Variar su valor tiene el
efecto contrario a variar el peso de la fuerza de cohesion. La figura 4.6 muestra
algunos boxplots de las métricas obtenidas para las variaciones de este parame-
tro.

Wsep E1 Fl Dy Bl
I o 1 o 1 o
0,4 9/10 80.4 9.64 | 186.22 10.32 | 3.21 0.05
0,6 | 10/10 | 74.8 9.27 | 183.7 10.23 | 3.23 0.09
1,1 | 10/10 | 47.3 6.4 | 250.71 65.07 | 5.76 2.3

Tabla 4.32: Sensibilidad del sistema frente a variaciones en wsgep.
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Figura 4.6: Boxplots de F, F' y B del sistema frente a variaciones en wsep.

En primer lugar, se pueden notar valores menores de B cuando este pardme-
tro decrementa, lo cual resulta razonable ya que los individuos tienen menor
separacion entre ellos. Por otro lado, se observa que a medida que disminuye
la fuerza de separacién, el desempeno del sistema cae ligeramente en cuanto a
las métricas ¥ y F. Esto puede parecer contradictorio en principio ya que la
bandada se mantiene mas compacta en estas situaciones. Sin embargo, en las
simulaciones se observa que el desplazamiento de la bandada se enlentece consi-
derablemente debido a que la atraccién entre los individuos es mas fuerte, esto
se comprueba observando los valores de B.



Se puede mitigar este problema disminuyendo el radio de conducciéon R,
para ejercer una presién mayor sobre la bandada, la siguiente tabla presenta los
resultados de ejecutar el sistema con wsep, = 0,4 y R, = 20,0m.

4.6.4.

E1T

F
I

g

D

I o

B
I o

10/10

46.3 5.

15

126.21

3.87

291 0.1

7

Tabla 4.33: Resultados para wgep, = 0,4 y R, = 20,0m.

Peso de fuerza de atraccion a objetivo

Este parametro controla qué tanto se ve atraido un individuo hacia los arbo-
les de la zona de cultivos. A valores mayores cada individuo buscard con mayor
intensidad llegar a los arboles, siempre y cuando no esté siendo perseguido por
un dron. La figura 4.7 muestra algunos boxplots de las métricas obtenidas para
las variaciones de este parametro.

woy; | ET Fy Dy By

i o 1 o i o
0,2 10/10 47.3 6.4 250.71 65.07 | 5.76 2.3
0,5 10/10 52.6 6.52 252.62 59.68 5.58 2.2
1,0 10/10 59.4 14.31 302.96 67.53 5.17 0.71

Tabla 4.34: Sensibilidad del sistema frente a variaciones en wop; .

80
70

F(s) 60

50

40

[0}

[0}

o

7

400
350
300

D(m)
250

200

150

02

B(m?/s)

0.5
Wobj

0.2

0.5
Wobj

10 1

A& U o N ® ©

[

=

0.2

0.5
Wobj

1.0

1.0

Figura 4.7: Boxplots de E, ' y B del sistema frente a variaciones en wgp;.



No se observan grandes impactos al variar el peso de atraccién hacia el
objetivo. El proceso de pastoreo se vuelve ligeramente maés lento y requiere de
una recorrida mayor por parte de los drones a medida que aumenta esta fuerza.
Mas alla de esto, el sistema logra un desempeno adecuado para todos los casos.

La explicacion de este resultado parte de que el modelo de bandada asume
que la fuerza de atraccién al objetivo no influye en el movimiento de las aves
cuando estan siendo perseguidas por los drones. Si la fuerza se mantuviera pre-
sente en estos casos el impacto seria mayor ya que contrarrestaria el movimiento
de escape.

4.6.5. Radio de percepcién

Este parametro controla a qué distancia un individuo empieza a influir en
otros para el cdlculo de las fuerzas de cohesién, separacién y alineamiento. In-
tuitivamente, a valores menores se deberian observar divisiones de la bandada
en sub-grupos més pequenos. La figura 4.8 muestra algunos boxplots de las
métricas obtenidas para las variaciones de este pardametro.

Tpercepcion E T £ J/ b \L B J/
1% g 1% g M g
6,0m 8/10 76.8 22.71 | 541.17  169.1 | 11.68 3.14
8,0m 8/10 59.9 20.89 | 363.36 173.28 | 7.11 4.41
10,0m 10/10 | 47.3 6.4 250.71 65.07 | 5.76 2.3

Tabla 4.35: Sensibilidad del sistema frente a variaciones en 7percepcion -
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Figura 4.8: Boxplots de I/, F'y B del sistema frente a variaciones en rpercepcion -



Se observa que el desempeno del sistema cae para todas las métricas a medida
que la bandada tiende a dividirse en grupos mads pequenos, lo cual se refleja
en una tasa de éxito menor y un peor control de la dispersién de la bandada.
Recordar que el ajuste paramétrico de la solucion utilizada derivé en un valor de
dbscan,. de 10,0m (el menor valor considerado) lo cual parece no ser compatible
con esta situacién en la cual se forman maéas sub-bandadas de menor tamarfo.
Disminuir este radio ayuda a mitigar el problema descrito, la siguiente tabla
presenta los resultados de ejecutar el sistema con 7percepcion = 6,0m y dbscan, =
8,0m.

Fl D] B

I o I o I o
9/10 | 80.2 20.35 | 534.21 191.19 | 10.89 3.87

ET

Tabla 4.36: Resultados para 7percepcion = 6,0m y dbscan, = 8,0m.

4.6.6. Resultados del andlisis de sensibilidad

El analisis de sensibilidad realizado revelé que el sistema mantiene un des-
empeno adecuado para la mayoria de los casos. Si bien se producen caidas de
las métricas para ciertos escenarios, no se llega a escenarios en los que el sistema
falle completamente sino que los resultados muestran menor consistencia.

En este sentido, el andlisis revelé una de las principales debilidades de las so-
luciones presentadas: una fuerte dependencia en el ajuste de ciertos pardmetros
que impactan fuertemente en el desempeno de los pastores. Como el sistema no
cuenta con mecanismos para adaptar estos pardmetros ante ciertas distribucio-
nes de bandada, se observa una consistencia menor a la hora de lidiar con grupos
cuyo comportamiento difiere del que se utilizé para el ajuste paramétrico.

Seria importante contar con dichos mecanismos si se busca mejorar la robus-
tez del sistema. En particular, disenar légicas para estimar los radios R., R, y
dbscan, dindmicamente, a partir del comportamiento de la bandada detectada.

Por otro lado, en base a los resultados de la seccién 4.5 se puede afirmar que
estos escenarios problematicos pueden ser mitigados incrementando el tamano
de la flota, ya que esto resulta en un mejor desempeno general de las soluciones.
Sin embargo, esto solo se puede lograr a través de una mayor inversién en
infraestructura por lo que en principio deberian considerarse alternativas como
las presentadas anteriormente. Mas alla de esto los resultados presentados en
estas secciones permiten estimar los limites funcionales de las soluciones en
relacion al tamano de la flota y la bandada.

4.7. Conclusiones preliminares

Finalizada la etapa de experimentaciéon se concluye que las soluciones evalua-
das presentan un buen desempeno para los escenarios descritos, con posibilidades
de mejora ante variaciones en el comportamiento de las aves.



En particular se destaca la capacidad de las 3 soluciones para evitar la dis-
persién de la bandada (evaluado con la métrica B), la eficiencia de la solucién
3 para completar el proceso de pastoreo y el desempeno de la solucién 2 que, a
través de una légica con menor complejidad computacional, presenta resultados
comparables con los de sus contrapartes mas complejas. También se destaca
la mejora de desempeno presentada por las 3 soluciones respecto al algoritmo
original para un solo agente.

En general, las 3 soluciones resultaron eficaces para el pastoreo de las ban-
dadas simuladas. La principal diferencia entre dichas soluciones radica en los
recursos requeridos (cantidad de agentes y tiempo de cémputo) para lograr un
cierto grado de consistencia. También se observan diferencias sustanciales en la
cantidad de tiempo F' y distancia recorrida por los drones D que se necesita
para completar el proceso con cada solucion.



Capitulo 5

Conclusiones

El presente trabajo permitié validar la factibilidad técnica de utilizar una
flota coordinada de drones para el pastoreo de aves plaga en un entorno de
simulacion. Se analizaron varias estrategias, contemplando sus fortalezas y de-
bilidades y se evalué el desempeno de las mismas en diversos escenarios. A partir
del trabajo desarrollado a lo largo de este informe, se extraen las siguientes con-
clusiones:

Evaluaciéon de las estrategias multi-agente

Las extensiones desarrolladas sobre el algoritmo de Strombom demostraron
que la cooperaciéon entre drones permite mejorar la eficacia del pastoreo. Las
soluciones presentan una gran escalabilidad y realizan un buen aprovechamiento
de los recursos disponibles, minimizando el costo de las tareas asignadas a cada
agente mediante mecanismos deterministas que aseguran la coordinacion.

Se considera que todas los algoritmos evaluados resultan eficaces pero difieren
en sus requerimientos en cantidad de agentes y capacidad de cémputo para
asegurar la consistencia de su desempeno. Esto resulta particularmente relevante
ya que el costo computacional de las soluciones y el costo en infraestructura de
comunicacién requerida crecen rapidamente a medida que aumenta el tamafno
de la flota. De mas esta decir que esto también implicaria una mayor inversion
econdmica por parte de los productores. En este sentido, las soluciones 2 y 3
son preferibles dado que logran mejores resultados con una cantidad menor de
agentes.

Por otro lado, algunas soluciones presentan una mayor eficiencia en cuan-
to a la duracién del proceso y el esfuerzo que debe realizar cada agente. En
particular, la solucién Clustered M-Strombom probd ser la mas robusta al adap-
tarse a la fragmentacion natural de la bandada, logrando reducir la métrica B
y manteniendo la cohesién grupal durante la expulsion.

Robustez del diseno del sistema

La utilizacién de un esquema basado en coordinacién implicita y comuni-
cacién mediante ROS 2 permitié crear un sistema distribuido que evita puntos
Unicos de falla y otros problemas de los sistemas centralizados. Sin embargo,
este diseno impone una dependencia critica sobre la disponibilidad y frescura
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de los datos de posicionamiento de la flota y las aves.

En general, uno de los principales desafios en la etapa de diseno fue la falta
de detalles respecto a las caracteristicas de un sistema de deteccién de aves.
Atn asi, se tuvieron consideraciones de disefio e implementaciéon de manera de
introducir la menor cantidad de restricciones posibles para el futuro desarrollo
de dicho sistema.

Mas alla de esto, los algoritmos presentados requieren de ciertas certezas
para su correcto funcionamiento en una implementacion real. En particular, la
red DDS debe garantizar latencias minimas y consistencia en la informacién
obtenida por cada dron para evitar divergencias en los calculos realizados.

Complejidad del comportamiento animal

El modelado de la Myiopsitta monachus revelé que la efectividad del pas-
toreo depende significativamente de ciertos parametros. La escasez de datos
biolégicos especificos sobre esta especie representé un desafio, cuya incertidum-
bre se mitigé mediante un estudio de sensibilidad de los parametros que regulan
el comportamiento del modelo desarrollado.

El estudio revel6 una de las principales debilidades de las soluciones desarro-
lladas: el desempeno del sistema depende fuertemente de un adecuado ajuste de
ciertos pardametros criticos para la logica de pastoreo. Al introducir variaciones
en el comportamiento de la bandada, los valores ajustados anteriormente dejan
de ser 6ptimos lo cual provoca una caida en el desempeno del sistema.

Se considera importante que las siguientes etapas de este proyecto se centren
en el estudio del comportamiento de esta especie con el fin de reducir la brecha
entre el modelo computacional utilizado y el comportamiento de las aves en el
entorno real.

De esta forma, el trabajo presentado se incorpora al drea de investigacion de
técnicas de pastoreo mediante sistemas roboticos, aportando diversas soluciones
que podrian ser elegidas para implantarse en cultivos reales. Dicha eleccion
dependera fuertemente de las restricciones y problemas que se encuentren en el
escenario particular.

5.1. Trabajo a Futuro

La presente investigacion establece una arquitectura funcional para el pasto-
reo, pero abre diversas lineas de desarrollo para aumentar la eficiencia operativa
v la sostenibilidad del sistema:

5.1.1. Optimizacién algoritmica

Para comenzar, se recomienda evaluar la posibilidad de realizar un ajuste
automaético de los radios R., R, y dbscan,. Estos parametros resultan criticos
para la eficacia del pastoreo por lo cual seria interesante encontrar formas de
estimarlos en tiempo de vuelo en lugar de depender de un valor estatico. Una
alternativa para el ajuste de R, podria ser estimarlo en funcion de la velocidad
de la bandada, detectando el momento en el cual comienza la huida y ajustando



R, ala distancia que se encuentren la flota del centro de masas de la bandada en
dicho momento. Se deberian tener cuidados para asegurar que todos los drones
calculen la misma distancia si se busca mantener la coordinacién implicita.

Complementariamente, se propone el uso de maniobras de aproximacién
por flancos para mejorar la directividad hacia el objetivo de pastoreo. De esta
forma, los drones podrian efectuar el pastoreo hacia distintos puntos objetivos
sin importar su posicién inicial.

Por otro lado, serfa interesante evaluar la capacidad de expulsar diferentes
bandadas hacia puntos de salida distintos de forma simultanea, calculando obje-
tivos de expulsién dinamicos en lugar de forzar un agrupamiento tinico. En este
proyecto se trabajé sobre el supuesto de que solo puede existir una bandada o
grupo consolidado en la zona de proteccién en un momento dado. Si este no fue-
ra el caso, se deberia introducir un nuevo concepto de divisién para diferenciar
las bandadas y considerar multiples puntos objetivo.

De forma similar, puede ser deseable contar con la posibilidad de definir
ciertas dreas adyacentes a Z que contengan posiciones validas para un punto
objetivo. En las soluciones actuales se elige este punto arbitrariamente por fuera
de Z pero si se quisiera calcular dindmicamente es necesario poder restringir las
zonas hacia las cuales se expulsa la bandada. Esto puede ser tutil para evitar
dirigir a la bandada hacia un cultivo o propiedad vecina, lo cual simplemente
traslada el problema de un lugar a otro. De forma inversa, también se podria
utilizar para guiar a la bandada hacia su nido (si se conociera la ubicacién) o
hacia un cultivo martir (zona reducida de cultivos que se sacrifican en pos de
mantener el cultivo principal seguro).

En cuanto a las soluciones particulares, se podrian probar algunas alterna-
tivas:

= Evolucionar el algoritmo Clustered M-Strombom con un sistema de asig-
nacién inteligente que considere tanto la dispersién espacial como la prio-
rizacién dindmica de clusters. Los pesos para la asignacién de agentes
se basarfan en métricas de inestabilidad (dispersién, velocidad relativa,
cohesién) y cuando el niimero de clusters supere la capacidad de la flota,
se implementaria un sistema de scheduling que alterne objetivos segun
criterios de riesgo de dispersion.

= Probar distintas formaciones para el estado de conduccién de M-Strombom.
Si bien la formacién en linea presento resultados aceptables, otros estudios
como (Shi & Wang, 2022) proponen el uso de formaciones en arco para el
pastoreo de aves.

5.1.2. Consideraciones para la implantacién del sistema

A la hora de abandonar el entorno de simulaciones y trasladar el sistema a un
entorno real se deben tener varios cuidados. Para empezar, se deberian integrar
mecanismos més sofisticados de evasiéon de obstaculos y prevencién de colisiones
entre agentes, que permitan vuelos en formaciones cerradas sin comprometer la



seguridad de los drones. Si bien se implementaron algunos controles, es impor-
tante contar con una légica robusta que detecte interseccién de trayectorias con
otros drones u obstaculos del lugar.

Por otro lado, dado el diseno distribuido de las soluciones, se podria desa-
rrollar un sistema de deteccion de fallas en tiempo de vuelo. Si un dron presenta
defectos en su funcionamiento, el sistema podria ser capaz de reconfigurar el
tamano de la flota y redistribuir las tareas de pastoreo dindmicamente entre los
agentes operativos restantes. De esta forma se maximiza el tiempo operativo del
sistema. De forma similar, se podria estudiar la posibilidad de iniciar el proceso
de pastoreo utilizando solamente una parte de la flota total de drones y dejando
al resto en reserva. Esto permitiria disminuir el desgaste de los drones en esce-
narios en los que no sea necesario hacer uso de la flota completa, por ejemplo
para bandadas de pocos individuos.

En cuanto a las consideraciones de complejidad computacional detalladas en
el capitulo 3, si se detecta que no es posible ejecutar los célculos a una frecuen-
cia adecuada (ya sea por las capacidades de cémputo del dron o un escalado
del tamafio de la flota o de la bandada), se podria considerar implementar la
ejecucién de la asignacion de clusters de manera asincrona cada n ciclos en lugar
de en cada paso temporal. Sin embargo esto introduciria una nueva restriccion:
el sistema de deteccion de aves deberia asegurar consistencia de datos entre las
detecciones en t; y t;11 para mantener el seguimiento de los individuos. Esto
se debe a que la asignacién de clusters calculada en un tiempo anterior solo
mantiene validez si la lista de posiciones preserva el indexado de los individuos.

Finalmente, es importante evaluar y monitorear el impacto ambiental de
un sistema de estas caracteristicas. Esto abarca investigar el impacto del estrés
crénico en la Myiopsitta monachus y otras especies. También resulta fundamen-
tal disenar rutas de pastoreo hacia corredores biolégicos para mitigar el “efecto
vecindario”, garantizando que el éxito en un cultivo no signifique simplemente
transferir la presencia de la bandada a otras areas productivas o ecosistemas
vulnerables, independientemente de su ubicaciéon geogréafica. De forma similar,
se deberfa evaluar la pérdida de eficacia del sistema a largo plazo debido a la
inteligencia de las aves y su capacidad de adaptaciéon y proponer estrategias de
mitigacién de ser necesario.
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Anexo A

A. Glosario

A.1. Paquete

Unidad organizacional fundamental de ROS 2 que encapsula cédigo relacio-
nado, mensajes, servicios y dependencias. El proyecto contiene cinco paquetes
principales: boids para simulacién de bandadas, drone_controller con algoritmos
de pastoreo, gz_interface para gestionar Gazebo, y px4_msgs/px4._ros_com para
comunicacién con PX4.

A.2. Nodos

Procesos ejecutables independientes que realizan tareas especificas y se co-
munican mediante mensajeria. Los nodos principales incluyen boids_node que
simula la bandada de aves, multiples instancias de shepherding mode (una por
dron pastor), gz_interface node para gestiéon de simulacién 3D, y nodos PX4
para control de bajo nivel.

A.3. Tépicos

Canales de comunicacién unidireccional que implementan el patrén publicador-
suscriptor para intercambio asincrono de mensajes. Los tépicos criticos incluyen
/boids_positions para posiciones de la bandada, /fleet_status para coordinacién
de drones, y tépicos /fmu/in/ y /fmu/out/ para comunicacién con PX4.

A.4. Agentes

Entidades auténomas que ejecutan comportamientos inteligentes y toman
decisiones basadas en su entorno y objetivos. En este proyecto, los agentes prin-
cipales son los drones.

A.5. Clusters

Grupos o agrupaciones de datos similares identificados mediante algoritmos
de clustering. En este proyecto, los clusters representan subgrupos de boids
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(aves) que se forman dindmicamente segin su proximidad espacial. El sistema
implementa miltiples algoritmos de clustering (K-means, DBSCAN, X-means,
Angular Sorted) para dividir la bandada en grupos manejables.

A.6. Centroides

Puntos representativos que definen el centro geométrico de un cluster.

A.7. PCA (Principal Component Analysis)

Técnica de reducciéon de dimensionalidad que identifica las direcciones de
mayor varianza en un conjunto de datos. En el sistema, PCA se utiliza en
el algoritmo X-means para dividir clusters de forma inteligente, calculando la
matriz de covarianza de las posiciones de los boids y encontrando la direccién
principal de dispersién para crear dos sub-clusters 6ptimos cuando es necesario
subdividir un grupo.

A.8. BIC (Bayesian Information Criterion)

Criterio estadistico para seleccién de modelos que balancea la calidad del
ajuste con la complejidad del modelo, penalizando configuraciones con excesivos
parametros. En el proyecto, BIC se implementa en el algoritmo X-means para
determinar automaticamente el niimero éptimo de clusters al evaluar si dividir
un grupo de boids mejora significativamente la representacién de los datos.

A.9. Sistema distribuido

Arquitectura donde multiples componentes auténomos operan de forma in-
dependiente, coordinando para lograr objetivos comunes. Los componentes to-
man decisiones locales basadas en su informacién disponible y se comunican
entre si para mantener coherencia global, ofreciendo ventajas como escalabili-
dad, tolerancia a fallos y procesamiento paralelo.

A.10. Sistema centralizado

Arquitectura donde un componente central coordina y controla las operacio-
nes de todo el sistema, concentrando la toma de decisiones y el procesamiento
de informacién.

A.11. DDS (Data Distribution Service)

Estandar de comunicacion descentralizado de tipo publicacion-suscripcion,
ideal para sistemas robéticos distribuidos.



A.12. Firmware

Software de bajo nivel, esencial y permanente, que reside en un dispositivo
de hardware y proporciona instrucciones fundamentales para su funcionamiento
y control, actuando como el sistema operativo béasico del componente

A.13. Framework

Conjunto estandarizado de herramientas, librerias, convenciones y buenas
practicas que proporciona una estructura base para el desarrollo rapido y efi-
ciente de aplicaciones.

A.14. Middleware

Software que actiia como una capa intermedia entre el sistema operativo y
las aplicaciones, facilitando la comunicacién, el intercambio de datos y la gestion
entre sistemas dispares, permitiendo que funcionen juntos sin problemas.



Anexo B

B. Tecnologias utilizadas

B.1. ROS 2 (Robot Operating System 2)

Framework de middleware de cédigo abierto para el desarrollo de sistemas
roboéticos distribuidos. En este proyecto, ROS 2 actiia como la infraestructura
central que integra la simulacién de boids, el control de multiples drones PX4
y la interfaz con Gazebo.

B.2. Gazebo

Simulador robético 3D de cédigo abierto que proporciona entornos fisicos rea-
listas para pruebas y desarrollo de sistemas robdticos. En este proyecto, Gazebo
Garden renderiza el mundo virtual donde se ejecuta la simulacién, incluyendo
modelos 3D de boids, drones y elementos del entorno como arboles.

B.3. C++

Lenguaje de programacién compilado de alto rendimiento utilizado para im-
plementar componentes criticos que requieren procesamiento computacional efi-
ciente. En este proyecto, C++ se emplea para desarrollar los nodos de control de
drones, los algoritmos de clustering y las estrategias de pastoreo, garantizando
baja latencia en los calculos realizados.

B.4. Python

Lenguaje de programacién interpretado y de alto nivel que facilita el de-
sarrollo rapido. En este proyecto, Python se utiliza para implementar el nodo
de simulacién de boids, el sistema de generacién de escenarios y el cdlculo de
métricas de rendimiento.

B.5. PX4

Plataforma de software de autopiloto de cédigo abierto para vehiculos auténo-
mos que proporciona control de vuelo, navegacién y gestion de misiones. En este
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proyecto, PX4 Autopilot gestiona el control de bajo nivel de cada dron en la
simulacion.

B.6. rqt_graph

Herramienta gréafica de ROS 2 que permite visualizar la arquitectura de
comunicacion entre nodos mediante un grafo de tépicos, servicios y acciones.

B.7. MAVSDK

Biblioteca de desarrollo de software que proporciona una interfaz de alto
nivel para controlar sistemas MAVLink, simplificando la comunicacién con au-
topilotos. Se utilizé para configurar ciertos parametros de PX4.

B.8. MicroXRCEAgent

Agente del protocolo Micro XRCE-DDS que actia como puente entre clien-
tes DDS embebidos y el espacio de nombres DDS global. En este proyecto,
MicroXRCEAgent permite la comunicacién bidireccional entre las instancias
PX4 (que ejecutan clientes Micro XRCE-DDS) y los nodos ROS 2.

B.9. QGroundControl

Estacion de control terrestre de cédigo abierto que proporciona una interfaz
grafica para planificaciéon de misiones, configuracién y monitoreo de vehiculos
auténomos. En este proyecto, QGroundControl puede utilizarse opcionalmente
para visualizar el estado de los drones en tiempo real y realizar configuraciones
manuales durante las pruebas de desarrollo.
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