Ballinas Hernandez A. L. y Denicia-Carral M. C. Seguimiento y andlisis de trayectorias
del forrajeo de colonias de hormigas. Elementos 140 (2025) 101-106

Seguimiento y analisis de
trayectorias del forrajeo
de colonias de hormigas

Ana L. Ballinas Hernandez
Maria Claudia Denicia-Carral

El estudio del comportamiento de colonias de insectos ha
sido un tema de amplio interés desde hace varios anos;
sin embargo, existen varios desafios por resolver. Diversas
investigaciones se han centrado en analizar el comporta-
miento de las hormigas a partir de las tareas colectivas que
realizan (Gordon, 2019). Estas colonias tienen una orga-
nizacién social complejay eficiente, con altos niveles de
cooperacién y una clara divisién de las labores de forma
descentralizada y autoorganizada. Una de las principales
tareas es el “forrajeo”, donde las hormigas salen del nido
en busqueda de alimento mediante la exploracion de areas
extensas sin un plan predeterminado.

En esas colonias se presenta inteligencia social y su
principal forma de comunicacién es a través de senales qui-
micas basadas en feromonas, lo que les permite desarrollar
una capacidad cooperativa colectiva (Xu y Chen, 2021). Al
localizar una fuente de alimento, las hormigas depositan
un rastro de feromonas que guia a otras hormigas; este
rastro se disipa progresivamente y se refuerza mediante
el transito continuo de cada individuo. ElI monitoreo de
la actividad de forrajeo permite identificar interacciones
individuales y patrones de organizacion social.
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Actualmente, se han construido sistemas capa-
ces de trazar el movimiento de multiples hormigas
de forma simultdnea mediante el seguimiento auto-
matico en videos para investigar su comportamiento
social. Sin embargo, varios de los métodos existen-
tes son probados con experimentos controlados y
presentan limitaciones en escenarios reales, cau-
sadas por la oclusion de hormigas, aglutinaciones
y otros factores de implementacion que generan
errores en el seguimiento. Las nuevas herramientas
tecnoldgicas y el uso de inteligencia artificial hacen
posible construir sistemas de adquisiciéon de datos
y seguimiento de trayectorias con alta precision y
un tiempo de respuesta rapido en comparacién con
métodos tradicionales.

SISTEMA DE ADQUISICION DE DATOS
DEL FORRAJEO DE HORMIGAS

El primer paso para analizar el comportamiento del
forrajeo de hormigas es la construccién de un sis-
tema de recoleccién de datos del movimiento que
realizan durante la busqueda, localizacion vy tras-
lado de comida hacia el nido. Debido al desarrollo
de tecnologias emergentes y equipos de cOmputo
robustos, es posible construir prototipos para la
captura automatizada de trayectorias.

EnlaFigura 1 se observaelmontaje de un sistema
de vision que incluye videocamaras para la digitali-
zacion de imagenes del mundo real; una o varias
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Figura 1. Montaje de un sistema de vision para la

*
b captura de experimentos del forrajeo de hormigas.

fuentes de iluminacion; equipos de computo y dis-
positivos de almacenamiento, asi como algoritmos
para el reconocimiento de patrones en la dinamica
de las hormigas.

La iluminacién es un aspecto importante en la
captura de videos, debido a que permite conseguir
un nivel de exposicién adecuado. Para escenarios
exteriores, es recomendable considerar la luz direc-
ta del sol durante horarios entre las 12 del diay las
2 delatarde, con un nivel de iluminacién intensa de
60,000 a 100,000 lux (Ilumenes por metro cuadrado).
Para escenarios interiores, es importante emplear
fuentes de iluminacion artificial, como bombillas
con intensidades de luz entre 500 y 1,500 lux.

Para una mejor precisién en la captura de infor-
macién del forrajeo de hormigas, se recomienda el
uso de videocamaras profesionales con las siguien-
tes caracteristicas o similares: sensor CMOS de 24.2
megapixeles con capacidad de grabacion de 1,080
pixeles o superior a una velocidad de 30 fps (foto-
gramas por segundo). Por cada hora de video en
1,080p, se requiere un espacio de almacenamiento
de 23 GB. Para el procesamiento de videos, se su-
giere el uso de procesadores con GPU (unidad de
procesamiento grafico), tal como el uso de la tarjeta
grafica NVIDIA GeForce GTX, RTX o equivalentes.

A partir de la informacién obtenida por el siste-
ma, se pueden aplicar algoritmos de vision artificial
para el reconocimiento del movimiento de hormigas
usando equipos con alto poder de cOmputo. Estos
algoritmos permiten dar a las computadoras la ca-
pacidad de emular la vision humana. El sistema de



[=]
e e

}\ X Vv
Deteccion de  Seguimiento de Evaluacion de Andlisis de Interpretacion
hormigas trayectorias algoritmos trayectorias del forrajeo

Figura 2. Propuesta para el andlisis del forrajeo de hormigas.

vision puede servir tanto en escenarios interiores,
bajo condiciones controladas de laboratorio, como
en escenarios exteriores de mayor complejidad.

TRAYECTORIAS DE SEGUIMIENTO
DEL FORRAJEO DE HORMIGAS

Con el uso de un sistema de vision artificial, es posi-
ble recuperar y procesar en tiempo real informacion
del forrajeo de hormigas. La Figura 2 muestra el flujo
secuencial propuesto para el seguimiento automa-
tico de hormigas y andlisis de trayectorias mediante
vision artificial y métodos de la mecanica estadistica.
Cadafase de la propuesta es descrita a continuacién.

La fase de recoleccion de videos consiste en
recolectar un conjunto de videos del forrajeo de
hormigas con el sistema propuesto en la Figura 1.
Cada video esta compuesto por un conjunto de fo-
togramas durante un tiempo continuo de grabacion,
con duracién entre 30 y 60 min. en formato MP4, a
una velocidad de 5 a 15 fotogramas por segundo.

La segunda fase es la deteccion de hormigas que
se realiza aplicando el algoritmo YOLO (You Only
Look On), uno de los algoritmos mas empleados
paraidentificar y rastrear objetos. Este algoritmo da
respuesta en tiempo real, es mas rapido, mas preci-
so y facil de usar con respecto a otros modelos exis-
tentes como Fast R-CNN o similares; por tal motivo,
actualmente es el algoritmo mas eficiente para la de-
teccion de objetos. YOLO retiene los puntos centra-
les, trazando lineas que representan las trayectorias
seguidas por los objetos (Pereira et al., 2022). Cada
hormiga es detectada a través de un cuadro delimi-
tador dibujado sobre los fotogramas de la imagen.

La tercerafase es la de seguimiento de trayecto-
rias, en donde se analiza cada fotograma continuo a
partir de videos del forrajeo en busqueda de alimen-
to, identificando los cambios espaciales en el tiem-
po. En esta fase, se estima el movimiento futuro de la
hormiga usando la informacién de ubicacién anterior
y aplicando algoritmos de aprendizaje profundo o
deep learning. El aprendizaje profundo es un sub-
campo de la Inteligencia Artificial que usa grandes
cantidades de datos no estructurados para emular
el cerebro humano (Janiesch et al., 2021). Estos
algoritmos se entrenan mediante redes neuronales
convolucionales (CNN) para aprender por si mismos.

La propuesta considera un rastreador de multi-
ples objetos de forma simultanea, el cual requiere
de grandes cantidades de imagenes para que su
funcionamiento sea confiable. Se propone el uso
del algoritmo preentrenado DeepSORT (Deep Lear-
ning for Multiple Object Tracking, o aprendizaje pro-
fundo para el seguimiento de objetos multiples), que
es empleado para rastrear objetos en movimiento
a partir de videos. Este algoritmo esta basado en
SORT (Simple Online and Realtime Tracking, o se-
guimiento en linea y en tiempo real simple), pero
anade la extraccion de caracteristicas de apariencia
de los objetos para reducir errores de deteccion
(Pereira et al., 2022).

Los algoritmos de seguimiento de hormigas me-
diante aprendizaje profundo funcionan adecuada-
mente, incluso cuando las hormigas se ocluyen,
gracias a la prediccién del movimiento. El rastrea-
dor asigna un identificador a cada hormiga que se



Figura 3. Ejemplo del seguimiento del forrajeo de hormigas usando el algoritmo DeepSORT.

mantiene durante todos los fotogramas. La trayec-
toria del movimiento de cada hormiga se traza de
diferentes colores paraidentificar mas facilmente los
comportamientos individuales. La Figura 3 muestra
un ejemplo del seguimiento de hormigas a partir de
videos en tiempo real donde se aplica el algoritmo
DeepSORT.

La cuarta fase es la evaluacién de algoritmos
en donde se realizan pruebas del seguimiento de
hormigas a partir de los videos almacenados y se
compara el seguimiento automatico con el segui-
miento manual para evaluar el desempefio del al-
goritmo. Para ello, se calcula la tasa de precision, la
tasa de error y la falsa deteccion de hormigas. Estas
medidas indican el nivel de precisién y confianza
de los algoritmos de seguimiento.

En la fase de andlisis de trayectorias se alma-
cena la evolucion temporal de la posicién de cada
hormiga en archivos con extension .csv (ver ejem-
plo de generacién de trayectorias en la Figura 3). A
partir de esta informacién se pueden estimar las si-
guientes variables de estado discretas: {posicion,
velocidad, orientacién} en cadainstante, paracada
hormiga individual. Esta informacién reproduce la
dindmicaindividual del forrajeo de hormigas, lacual
puede ser analizada para describir sucomportamien-
to mediante medidas estadisticas como: curvas de
evolucién promedio, varianzay simetria, entre otras.
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La fase de interpretacion del forrajeo consiste
en usar la informacién obtenida del seguimiento
automatico para identificar patrones colectivos. Las
trayectorias individuales pueden ser analizadas y
comparadas para evaluar la dinamica del movi-
miento colectivo de las colonias de hormigas. Para
ello, en esta fase se evallan ciertos parametros de
orden, entendidos como medidas que cuantifican el
grado de organizacién o coherencia en un sistema
colectivo, aplicados tanto a los patrones espaciales
como a la evolucién temporal del proceso mediante
el cual las hormigas exploran su entorno y recolec-
tan alimento de manera coordinada.

Entre los parametros de orden que se miden, esta
la correlacion espacial que permite analizar como se
distribuyen las hormigas en un espacio determinado
alolargo deltiempo, este parametro es clave porque
puede darindicios sobre el grado de cohesién social,
laorganizaciéninternay sobre como responden aes-
timulos externos. La velocidad promedio de la colonia
enunintervalo temporal permite evaluar la eficiencia
del desplazamiento colectivo; ademas, refleja qué tan
rapido se moviliza la colonia, una velocidad elevada
puede representar un comportamiento sincronizado,
mientras que una velocidad baja puede relacionar-
se con descoordinacion, obstaculos o dispersion.

Latransicion de fase es un pardmetro que mues-
tra el cambio dinamico entre estados de comporta-
miento distintos, por ejemplo, el paso del forrajeo
desordenado al ordenado. Este fendmeno ha sido



documentado por Beekmanetal. (2001) y es de uti-
lidad para identificar variaciones que pueden des-
encadenar transformaciones en la organizacién de
la colonia. La entropia informacional mide el nivel
de aleatoriedad o incertidumbre en los patrones de
forrajeo de las hormigas, este indicador es util pa-
ra detectar fendmenos de autoorganizaciéon (Ran-
gel-Huertaetal.,2017), niveles mas bajos de entropia
podrian asociarse con una organizaciéon mas estruc-
turaday eficiente, mientras que valores altos indica-
rian comportamientos mas cadticos o exploratorios.
Otros parametros importantes son la funcion de
actividad y el rompimiento de simetria. El primero
se refiere al grado de interaccion entre las hormigas
dentro de la colonia y proporciona una medida de
la frecuenciay naturaleza de las interacciones que
son fundamentales para mantener la cohesién y
cooperacion del grupo (Ballinas-Hernandez et al.,
2011); un alto nivel de actividad sugiere una red
densa de comunicacién y colaboracion, elementos
cruciales para la supervivencia y éxito de la colonia
en entornos cambiantes. El rompimiento de simetria
se refiere a la asimetria colectiva por fluctuaciones
aleatorias causadas por posibles situaciones de
escape del grupo, tales como decisiones indivi-
duales o respuesta ante amenazas (Ji et al., 2018);
este fendmeno puede conducir a rutas de escape
o cambios abruptos en la direccién del grupo, lo
que permite comprender la evolucién de configu-
raciones complejas y adaptativas de la colonia.

DISCUSION

A partir del seguimiento automatico del forrajeo de
hormigas, surge la siguiente interrogante: {Qué in-
formacién adicional aporta el uso de nuevas tecnolo-
gias en comparacion con los métodos tradicionales
para analizar el forrajeo de hormigas? Con el uso de
algoritmos de aprendizaje profundo de alta precisién
y de respuesta rapida, ademas del uso de equipos
de coOmputo robustos, es posible calcular pardme-
tros de orden de forma automatizada para interpretar
de forma confiable los comportamientos colectivos
del forrajeo de hormigas. Ademas, sirve como base
para analizar otros comportamientos de insectos.

Debido a que la feromona no es visible para los
humanos, a través del seguimiento del forrajeo de
hormigas es posible inferir algunos de los comporta-
mientos que presentan estas sociedades para reali-
zar tareas de forma inteligente y autoorganizada. Los
patrones de forrajeo pueden describirse mediante
el andlisis de correlacién espacial, es decir, obser-
vando la forma como se distribuyen en el espacio.

Laautoorganizaciony la capacidad de adaptacion
de la colonia de hormigas pueden evaluarse obser-
vando los cambios en su comportamiento colectivo,
similares atransiciones entre distintos estados. El ni-
vel de desordeny la dificultad para localizar alimento
pueden medirse calculando su grado de organizacion
y la velocidad con que se mueven. Cuando ocurre
un evento inesperado, como un peligro repentino, se
pueden identificar situaciones de escape observan-
do cdmo se rompe la simetria en sus movimientos.

CONCLUSIONES

El estudio del comportamiento de colonias de hormi-
gas hasido abordado por muchos afos y ha servido
de base para la realizacion de tareas colectivas de
grupos de robots. No obstante, existen muchos re-
tos y desafios por resolver, tales como caracterizar
el forrajeo de hormigas mediante el seguimiento
automatico de trayectorias, aun cuando existan di-
ficultades enla deteccidn causadas por oclusiones,
aglutinacionesy confusiones por lainformacion exis-
tente en el ambiente.

Eluso de nuevastecnologias que involucraninteli-
gencia artificial, en particular el aprendizaje profundo,
permite crear marcos de trabajo hacia el entendimien-
to de lastareas colectivas de formamas confiable y ra-
pida que los sistemas de monitoreo tradicionales. Los
algoritmos de aprendizaje profundo permitenresolver
las limitaciones ocasionadas por oclusiones, agluti-
nacionesy confusiones en lainteraccién de hormigas
deformaprecisay eficiente. La propuesta presentada
en este trabajo sirve de base para analizar comporta-
mientos de otros grupos de insectos u otros colectivos
biol6gicos como peces, pajarosy grupos de peatones.
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