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Resumen

El siguiente trabajo se enfoca en la implementacién y la validacién de dos algoritmos de
inteligencia de enjambre: el algoritmo del murciélago y el de la luciérnaga. El objetivo fue
explorar su habilidad para resolver problemas de optimizacién y planificacién de trayectorias,
que son temas de interés para la ingenierfa mecatrénica como alternativas a otros métodos,

como PSO y ACO.

Se implementaron los dos algoritmos en Matlab y se validaron con una variedad de fun-
ciones de costo que permitieron analizar su comportamiento en términos de convergencia y
estabilidad. Luego, los algoritmos se usaron para una aplicaciéon de planificacion de trayecto-
rias que se simulé en Matlab y Webots. En el caso de Webots, se usaron robots diferenciales
para probar la validez de las trayectorias encontradas por los algoritmos. Por dltimo, se
usaron para una aplicaciéon en la que se determiné la posicién de unos sensores en un area
determinada con el fin de optimizar su cobertura de area efectiva.

Los resultados indican que el algoritmo de la luciérnaga presenta mayor estabilidad y
precisién, pero necesita mas tiempo por iteracién, mientras que el algoritmo del murciélago
logra converger en menos tiempo, pero sus resultados tienen una mayor variabilidad. Los
dos algoritmos demostraron que se pueden usar para planificar trayectorias viables que se
pueden transferir a simulaciones con robots, lo que confirma su potencial para aplicaciones
con roboética movil.

Palabras clave: inteligencia de enjambre, algoritmo del murciélago, algoritmo de la
luciérnaga, planificacién de trayectorias, Webots, Matlab.
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Abstract

The following work focuses on the implementation and validation of two swarm inte-
lligence algorithms: the Bat Algorithm and the Firefly Algorithm. The objective was to
explore their ability to solve optimization and trajectory planning problems, which are to-
pics of interest in mechatronics engineering as alternatives to other methods such as PSO
and ACO.

Both algorithms were implemented in Matlab and validated using a variety of cost fun-
ctions that allowed the analysis of their behavior in terms of convergence and stability. Then,
the algorithms were used for a trajectory planning application that was simulated in Matlab
and Webots. In the case of Webots, differential robots were used to test the validity of the
trajectories found by the algorithms. Finally, they were used for an application in which the
position of several sensors in a given area was determined in order to optimize their effective
area coverage.

The results indicate that the Firefly Algorithm presents greater stability and precision,
but requires more time per iteration, while the Bat Algorithm manages to converge in less
time, but its results have greater variability. Both algorithms demonstrated that they can
be used to plan feasible trajectories that can be transferred to simulations with robots,
confirming their potential for applications in mobile robotics.

Keywords: swarm intelligence, bat algorithm, firefly algorithm, path planning, Webots,
Matlab.
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CAPITULO 1

Introduccién

La inteligencia de enjambre toma inspiracién del comportamiento colectivo de ciertos
grupos de animales que logran resolver problemas al intercambiar informacién entre si. En
el campo de la ingenierfa mecatronica, la inteligencia de enjambre se ha usado para resolver
problemas como la planificacién de trayectorias, la navegaciéon de robots méviles y problemas
de optimizacion.

Este trabajo busca alternativas a los algoritmos de enjambre trabajados en la Universidad
del Valle de Guatemala, como particle swarm optimization (PSO) y ant colony optimization
(ACO). Para esto, se implementaron y evaluaron el algoritmo del murciélago (bat algorithm)
y el algoritmo de la luciérnaga (firefly algorithm). El objetivo principal fue determinar si
estos podfan ofrecer soluciones viables para resolver problemas de interés de la ingenierfa
mecatrénica, como la resoluciéon de problemas de optimizacion y planificaciéon de trayectorias.

Para el desarrollo del trabajo, se investigaron las bases teéricas de los algoritmos se-
leccionados y se implementaron en el entorno de Matlab para validar su funcionamiento
con funciones de costo sencillas. Luego, se usaron para generar trayectorias en escenarios
con complejidad variable. Para terminar, se realiz6 una validacién en el entorno de simu-
lacion Webots, usando robots diferenciales para recorrer las trayectorias generadas con los
algoritmos.



CAPITULO 2

Antecedentes

2.1. Aplicaciones de robética de enjambre

La robética de enjambre es un enfoque en el que miltiples robots trabajan de forma
coordinada para logar un objetivo en comun, inspirado en el comportamiento colectivo de
insectos u otros animales como las abejas, las hormigas, las aves, entre otros. Sus aplicaciones
abarcan diversos campos como en situaciones de busqueda y rescate en donde los enjambres
de robots mapean los terrenos peligrosos, buscan sobrevivientes y operan en lugares que
normalmente son innaccesibles para los humanos. En agricultura [1] se han usado enjambres
de drones que ayudan a optimizar el uso de agua y fertilizantes al monitorear los cultivos.
Para temas de medicina [2] se han desarrollado enjambres de nanorrobots capaces de ofre-
cer un tratamiento preciso y menos invasivo que los métodos tradicionales. Estas y otras
aplicaciones demuestran el potencial de la robética de enjambre papra resoler problemas
complejos la cooperacion de por robots por medio de un control descentralizado.

2.2. Particle swarm optimization

Particle swarm optimization (PSO) es un algoritomo de estocéstico de busqueda basado
en poblacién que lo podemos ver utilizado en [3] se propone un algoritmo hibrido de PSO
para la planificacion de rutas de vehiculos aéreos no tripulados (UAVs). Este enfoque combina
la capacidad de exploracién de PSO con la explotacién de otros algoritmos de optimizacion,
la cual mejora, la eficiencia y precision en la planificaciéon de rutas en entornos complejos. El
algoritmo aborda desafios como la evasion de obstaculos y la optimizacion de la trayectoria,
lo que garantiza rutas seguras y eficientes para los UAVs.



2.3. Ant colony optimization

Ant colony optimization (ACO) es una técnica probabilistica que se utiliza para resolver
problemas computacionales como se hace en [4], donde se presenta un algoritmo de ACO
mejorado para la planificacion de rutas de robots méviles, a partir de una estrategia basada
en la optimizacién del punto maés distante y con un enfoque multiobjetivo. Este enfoque
busca mejorar la eficiencia del recorrido del robot al equilibrar multiples criterios como la
minimizacién de la distancia y el tiempo, asi como la evasién de obstaculos. La combinacién
de estas técnicas promete mejorar el rendimiento en la navegaciéon autéonoma de robots en
entornos complejos.

2.4. Aplicaciones e implementaciéon de robdética de enjambre
en UVG

En los ultimos afios, la Universidad del Valle de Guatemala (UVG) ha desarrollado diver-
sas investigaciones relacionadas con ACO aplicada a la robotica de enjambre. En el trabajo
desarrollado por Gabriela Iriarte [5], se investigo la aplicacion de ACO para mejorar la na-
vegacion y cooperacion en robots auténomos. El trabajo propone la integracion de ACO
con aprendizaje automatico para optimizar la selecciéon de rutas y la toma de decisiones en
entornos dindmicos. Ademas, emplea computacion evolutiva para ajusstar pardmetros clave
del algoritmo, lo que mejora su convergencia y adaptabilidad. En el trabajo de investigacion
de Daniela Baldizon|[6], se toca el tema de la implementacion de algoritmos de optimiza-
cion por colonias de hormigas (ACO) y su aplicacion practica para roboética de enjambre.
Durante el trabajo se modificé el ACO para mejorar su rendimiento en la planificacion de
trayectorias y la exploraciéon de terrenos. El trabajo se centré en integrar este algoritmo
en robots auténomos para que estos puedieran realizar tareas complejas de navegacion y
evasion de obstaculos. Y en el trabajo de investigacion hecho por Jonathan Cardona |7], se
evaluo el desemperio del algoritmo ACO en un entorno robético real. Dentro del ecosistema
Robotat, un sistema de localizacién y control de robots en tiempo real, el autor implementa
y prueba ACO en enjambres de robots maoviles para analizar su eficacia en la planificacion
de trayectorias y la navegacién auténoma.

También se han realizado varias investigaciones relacionadas con el PSO. En el trabajo
de investigacion desarrollado por Aldo Aguilar|[8] se desarrollé y evalio una version mejorada
del PSO para su aplicacién en sistemas robéticos. Su trabajo introduce modificaciones en
la dindmica de actualizacion de particulas, lo que mejora la exploracién y evita la conver-
gencia prematura en 6ptimos locales. En el trabajo de investigaciéon de Jonathan Cardona
[7] ademas de sus aportes con ACO también se trabajo con PSO. Se analizo su desempefio
en la navegacién y control de enjambres de robots mdviles. Durante el desarrollo de la tesis
se utilizo el ecosistema Robotat para evaluar la capacidad de planificacién de trayectorias y
adaptacion a entornos dindmicos. Y en el trabajo de investigacion de Ana Barrientos |9] se
mejoré la eficiencia de PSO para la navegacién auténoma en entornos dindmicos. Su trabajo
se enfoca en optimizar la convergencia del algoritmo y su capacidad de evasion de obstaculos
mediante ajustes en la actualizacion de velocidades y la influencia de los vecinos dentro del
enjambre.



CAPITULO 3

Justificacién

Los algoritmos de inteligencia de enjambre son un area de la Inteligencia Computacional
que toma inspiracién del comportamiento colectivo de ciertas especies que se coordinan para
realizar tareas que serfan imposibles o tomarfan mucho tiempo si las trataran de hacer por sf
solas. A lo largo de los anos se ha desarrollado una gran variedad de algoritmos, entre ellos
PSO y ACO, los cuales han sido utilizados con éxito debido a su simplicidad y efectividad.
A pesar de que estos algoritmos han sido utilizados con éxito para resolver una variedad
de problemas de robdtica de enjambre, existen otros algoritmos bioinspirados que no se
han trabajado en la UVG. Estos nuevos algoritmos podrian ofrecer ventajas para algunas
aplicaciones o simplemente ser igualmente viables.

Con este trabajo se logré implementar y validar dos algoritmos de inteligencia de enjam-
bre como alternativas al PSO y ACO, demostrando su capacidad para resolver problemas de
optimizacién y otros de interés para la Ingenieria Mecatrénica. Esto es importante porque
de esta manera se estaria ampliando el repertorio de técnicas disponibles en la universidad
para aplicaciones de robética de enjambre.

Los resultados de esta investigacion son relevantes porque muestran que es posible hacer
uso de estos algoritmos en escenarios del mundo real. De esta manera, el trabajo no solo
estd demostrando que se tienen técnicas alternativas, sino que también estd creando las
bases para trabajos futuros que involucren experimentos con robética colectiva o de control
autoéonomo.



cAPITULO 4

Objetivos

4.1. Objetivo general

Implementar y evaluar algoritmos de inteligencia de enjambre como alternativas del PSO
y ACO para aplicaciones en Ingenieria Mecatronica.

4.2. Objetivos especificos

» Investigar algoritmos de inteligencia de enjambre distintos a los usados en anos ante-
riores y sus posibles aplicaciones en Ingenieria Mecatrénica.

= Implementar los algoritmos y realizar simulaciones simples en el entorno Matlab.
= Evaluar los algoritmos utilizando robots fisicos simulados en el software Webots.

= Desarrollar escenarios practicos para las distintas aplicaciones investigadas, y validar
la implementacién de los algoritmos mediante simulaciones realistas.



CAPITULO B

Definicién del problema

El presente trabajo de graduacion se enfoco en la implementacion y validacion de algo-
ritmos de inteligencia de enjambre distintos a PSO y ACQO. Se trabajé con el algoritmo del
murciélago y el algoritmo de la luciérnaga, con el fin de evaluar su desempeno en aplicaciones
de Ingenieria Mecatronica.

El alcance incluyé la investigaciéon de los algoritmos seleccionados, su implementacion
en Matlab y su evaluacién en pruebas simples. Primero se realizaron pruebas con funciones
de costo para validar la capacidad de convergencia de los algoritmos. Luego, se aplicaron
estos algoritmos para resolver problemas de generacién de trayectorias en una variedad de
escenarios con obstéaculos. Por dltimo, estos algoritmos de generacién de trayectorias se
validaron en el entorno simulado de Webots, mediante robots diferenciales. El trabajo se
restringi6 a pruebas en simulacién, sin llegar a pruebas en fisico.



CAPITULO ©

Marco tedrico

6.1. Inteligencia computacional de enjambre

La inteligencia de enjambre (swarm intelligence) parte de la idea de que multiples agentes
tratan de alcanzar un objetivo global a partir de un intercambio de informacién local. Este
principio de cooperacién logra que el sistema tenga un comportamiento mas eficiente y
robusto que sus partes individuales. Al trasladar este concepto al ambito computacional, se
utiliza el término Computational Swarm Intelligence (CSI) para referirse a algoritmos que
modelan y aprovechan dicho comportamiento colectivo [10].

Los algoritmos de enjambre reciben su inspiracién de fendémenos observados en la natura-
leza, donde especies como hormigas, abejas, aves o peces muestran patrones de organizacion
sin necesidad de un control centralizado. Estos patrones normalmente pueden traducirse a
funciones matematicas que guian a una poblacién de soluciones en un espacio de busqueda,
lo que permite encontrar de manera aproximada la solucién a un problema de optimizacion.

6.2. Algoritmo del murciélago

El algoritmo del murciélago (bat algorithm) es un algoritmo de optimizacion metaheuris-
tico bioinspirado propuesto por Xin-She Yang, basado en la ecolocalizacion de los murciélagos
y cémo la usan para comunicarse y moverse por su ambiente. El algoritmo estd disenado
tanto para la exploraciéon global del espacio de btisqueda como para la explotacién local de
las soluciones prometedoras [11].

El modelo propuesto consiste en las siguientes reglas o asunciones sobre el comporta-
miento de los murciélagos:

1. Todos los murciélagos usan ecolocalizacién para detectar distancias y distinguir entre
obstéaculos y presas.



2. Los murciélagos vuelan de forma aleatoria con una velocidad v; hacia una posicion
x; con una frecuencia de f, mientras se varia el volumen Ay para buscar a su presa.
También pueden ajustar de forma automatica la frecuencia de sus pulsos y la tasa de
emision de pulsos r € [0, 1] a partir de qué tan cerca estan del objetivo.

3. Se asume que el volumen de los pulsos varia desde un valor muy grande positivo Ag
hasta un minimo constante A,,iy,.

Cada murciélago esta representado por una posible solucion en el paso o instante ¢, que
se actualiza a partir de las siguientes ecuaciones:

fi = fmm + (fmax - fmm)ﬁ (1)
vi=o (2T - fi (2)
7= + v (3)

B € ]0,1] es un valor aleatorio que se toma de una distribucion uniforme y x, representa
la mejor solucién encontrada hasta ahora al comparar todas las soluciones de los murciéla-
gos. Adicionalmente, se introduce una buisqueda local basada en pequenos desplazamientos
aleatorios si se cumplen ciertas condiciones dependientes de la tasa de pulsos r;:

Tnews = Tx + EAf (4)

En esta ecuacion, € € [—1,1] es un numero aleatorio y A; representa el volumen del
murciélago, el cual decae gradualmente durante la ejecucion del algoritmo. Si la nueva solu-
cion encontrada Tpews €8 mejor que la que la solucién x. que se tenfa entonces se reemplaza
Tk POT Tpews- Il volumen A; y la tasa de pulsos r; se actualizan a partir de las siguientes
ecuaciones:

AT = ok (5)

P — 001 — eap(—1) (6)

En donde « € [0,1] y v > 0. Esto permite que los murciélagos exploren globalmente al
inicio (cuando A; es grande y 7; es pequenio) y gradualmente se enfoquen en zonas prome-
tedoras a medida que se ajustan los parametros. El pseudocédigo original se encuentra en
el Anexo 15.1 como Algoritmo 2.



6.3. Algoritmo de la luciérnaga

El algoritmo de la luciérnaga (firefly algorithm) es otro algoritmo de optimizacion meta-
heuristico bioinspirado, también propuesto por Xin-She Yang. Esta basado en la iluminacién
de las luciérnagas y como estas la usan para comunicarse entre si [12].

El algoritmo parte de tres idealizaciones sobre el comportamiento de las luciérnagas:

1. Cualquier luciérnaga puede ser atraida por otra independientemente del sexo.

2. La atraccién entre luciérnagas estd determinada por su intensidad luminosa, que decre-
ce con la distancia. Una luciérnaga menos brillante se moverd hacia una mas brillante.

3. La intensidad de la luz es proporcional a la calidad de la solucién, es decir, a la funcién
objetivo del problema de optimizacién.

La intensidad de la luz I(r) y la atraccion B(s) se modelan de esta manera:

I(r) = Le """ (7)

B(r) = Boe™ " 8)

r es la distancia entre dos luciérnagas. 7y es el coeficiente de absorcion de luz. Gy es la
atracciéon méaxima cuando la distancia es 0, e Iy es la intensidad base. Es importante men-
cionar que, al implementarse el algoritmo como tal, la funcién de intensidad es reemplazada
por una funcién de costo especifica; en este caso, solo se define la funcién de intensidad
porque la atracciéon de una luciérnaga es proporcional a la intensidad de luz.

La posicién de una luciérnaga ¢ al moverse hacia otra j mas brillante se actualiza a partir
de la siguiente ecuacién:

it = ot + Boe™ (2} — 2f) + ag; (9)

€; es un vector aleatorio generado de una distribucién gaussiana y «, el coeficiente de
aleatoriedad. FEste modelo garantiza que la exploracién global este controlada por el para-
metro «, mientras que la intensificacion local se da cuando una luciérnaga se acerca a una
mas brillante. Fste proceso les permite a las luciérnagas buscar zonas prometedoras dentro
del espacio solucién a partir de un equilibrio entre atraccién y aleatoriedad. El pseudocddigo
original se encuentra en el Anexo 15.1 como Algoritmo 3.

6.4. Funciones de costo

Para evaluar la efectividad de los algoritmos de enjambre, normalmente se utilizan fun-
ciones de costo. Estas pueden presentar un unico minimo o varios minimos y méximos [10].



A cada uno de los agentes, en este caso los murciélagos o las luciérnagas, se les asigna un
costo al evaluarlos en la funcion de costo. A partir de eso se puede determinar qué agente
tiene el mejor costo o se encuentra mas cerca del minimo global, que normalmente es un
dato muy importante a lo largo de las muchas iteraciones que los algoritmos de inteligencia
de enjambre realizan. A continuacion se muestran algunas funciones de costo:

6.4.1. Funcién Sphere

La funcién Sphere (Figura 1) se puede definir con la siguiente ecuacion, en donde d
representa la dimension del problema, solo tiene un minimo global y es una de las funciones
de costo mas sencillas y comunes:

Nota. Elaboracién propia.

6.4.2. Funcidén Rosenbrock

La funcién Rosenbrock o valle (Figura 2) se presenta a continuaciéon y tiene solo un
minimo global:

d—1

fla) =) [100(zip1 — F)* + (2 — 1)%] (11)

=1
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Figura 2. Funcion de costo Rosenbrock.
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Nota. Elaboracion propia.

6.4.3. Funciéon Ackley

La funcion Ackley (Figura 3) también es bastante usada, ya que solo tiene un minimo
global, pero al mismo tiempo tiene muchos minimos locales que ayudan a probar si los

algoritmos se quedan atrapados en estos:

xf) _ 6% E?:l cos(cx;) +a+te (12)

fitness

R

AN

QA
i

(AR
iy
AR

Nota. Elaboracién propia.
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6.4.4. Funcién Cross-in-Tray

La funcién Cross-in-Tray presenta multiples minimos globales, por lo que es bastante
util para ver si los algoritmos se confunden o no pueden converger debido a que hay mas de
una solucion. Se puede ver en la Figura 22 que se encuentra en el Anexo 15.2.

‘10077V a2ty >
" +1 (13)

sin(z) sin(y)e

f(x,y) = —0.0001 <

6.4.5. Funcién Eggcrate

La funcién Eggcrate también presenta multiples minimos locales distribuidos uniforme-
mente, pero solo uno global, lo que es bastante 1til para evaluar la habilidad de exploracién
de los algoritmos. Se puede ver en la Figura 23 que se encuentra en el Anexo 15.2.

flz,y) = 2 + y* + 25 (sin® z + sin’ y) (14)

6.4.6. Funcion Beale

La funcién Beale tiene un minimo global, pero varias regiones con pendientes suaves
y curvas pronunciadas, lo que la hace 4til para evaluar la capacidad de los algoritmos de
escapar minimos locales. Se puede ver en la Figura 24 que se encuentra en en el Anexo 15.2.

fz,y) = (1.5 —2+zy)* + (2.25 —z + xy2)2 + (2.625 — z + $y3)2 (15)

6.5. Robots moviles

Los robots moviles se caracterizan por su capacidad de moverse a través del entorno.
Estos pueden ser robots caminadores, aéreos, acuaticos o con ruedas. Los robots méviles con
ruedas son bastante usados para llevar a cabo pruebas y en investigacion debido a que su
diseno es facil de modelar.

6.6. Modelado de robots moéviles con ruedas

Los robots moviles con ruedas pueden modelarse s6lo a partir de su cinemética. Este
tipo de robot presenta restricciones no integrables. En otras palabras, si se integrara el
recorrido, se perderia la informacién sobre el punto de partida. Estas restricciones también
se les llama restricciones no holondémicas, y se presentan como restricciones de velocidad
en la configuracién. Como se quiere la cinemética del robot y al mismo tiempo establecer
restricciones para la velocidad, se utiliza cinematica diferencial para los robots moéviles [13].
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Para los robots moéviles no omnidireccionales, se tiene una condicién de no deslizamiento,
en la cual se establece que los robots no se pueden desplazar hacia los lados. Esto se puede
ver en el marco de referencia del robot, donde las velocidades se representan de la siguiente
manera;

v
Bé=|y| = |0 (16)
w

X

o
—

Nota. El marco de referencia global y el marco de referencia local del robot.
Imagen obtenida de [17].

En donde v es la velocidad lineal y w es la velocidad angular. Estas velocidades se refieren
a las del marco de referencia del robot, las cuales se puede relacionar con las velocidades
en el marco de referencia inercial mediante el jacobiano de 6 [14]. Entonces, la cinematica
diferencial del robot seria

cosf —senf Of |v
I; = J(0)B; = |senfl cos# 0| |0 (17)
0 0 1

Al expandir esta expresion para cinematica diferencial, se obtiene el siguiente modelo:

T =wvcosf
y=wvsend (18)
0=w
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El cual se conoce como el modelo uniciclo para cinemaética de robots moviles.

6.6.1. Modelo uniciclo

El modelo de uniciclo se usa para describir el movimiento de un robot mévil en el plano.
Se toma un punto ubicado en el centro del robot con coordenadas (z,y) y un angulo de
orientaciéon 6. Este modelo es dindmico no lineal, y a partir de él se plantea una metodologia
de control en donde se le hace control al uniciclo y luego se mapea a un sistema mas complejo
[15]. El movimiento se describe en términos de la velocidad lineal v y la velocidad angular
w. Este modelo toma en consideraciéon las restricciones no holonémicas del robot, yva que la
direccién de movimiento siempre est4 alineada con su orientacion [16].

6.6.2. Modelo de robot diferencial

En este modelo se asume que el robot esta compuesto por dos ruedas motrices paralelas
de radio r, separadas una distancia L. También se asume que las ruedas giran con velocidades
angulares ¢p (derecha) y ¢ (izquierda). Con esto se obtiene la velocidad lineal y angular
del robot [17]:

_ r(¢rt+vL)
v (19)

L2
_ 7(¥r—9¥L)
- 2L

Si se toma en cuenta lo anterior, se define el mapeo inverso que relaciona las velocidades
del uniciclo con las del robot diferencial de la siguiente manera:

. Lw
Qg = LU

> (20)
o = ] w

6.7. Controladores de velocidad y posiciéon de robots diferen-
ciales

Debido a que el modelo es no holonémico, normalmente se emplean controladores basados
en la cinematica del robot que acttian sobre la velocidad lineal v y la angular w. Entre las
técnicas mas comunes destacan los controladores PID, los cuales nos permiten controlar cada
una de las velocidades a partir del error de posicion y orientacion del robot [18].

6.7.1. Control PID de posicién y orientacién

En este caso se define un controlador individual para cada una de las velocidades a partir
de una posicion deseada (x4, y4) y una orientacion deseada 6, [19]. El error de posicién puede
expresarse Como:
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ep = /(g — )2 + (v, — 1)’ (21)
Y la orientacién deseada y el error de orientacién como:

0y = arctan(ij—:z)

22

eo =04 —0 (22)

La implementaciéon del control PID de posicién y orientacién en el dominio del tiempo
con k,, k; y kq como constantes se define de la siguiente manera:

v=PID(ep) = kp,ep + k1, fg ep(T)dT + ka,€p
w = PID(e,) = kp,eo + kI, fg eo(T)dT + kg, €0

6.7.2. Control PID de acercamiento exponencial

En esta variacién del control anterior se corrige la convergencia en forma de espiral que
se ve en un controlador PID ordinario. El controlador para la orientacién se mantiene igual,
pero ahora para la velocidad lineal se agrega un coeficiente a que hace que la velocidad
disminuya a medida que el robot se acerca a la meta [20]. La nueva ecuaciéon para calcular
la velocidad es:

2
1 — g—e
v=Fk(epe, = voll = 7 )ey (24)

vp es la velocidad lineal méaxima del robot.

6.8. Planificacién de trayectorias y evasiéon de obstaculos

La planificacion de trayectorias es un tema bastante comin en la robdtica mévil, ya que
consiste en definir una ruta que un robot tendrd que seguir para ir de un punto hacia otro,
mientras se toman en cuenta las restricciones del robot y del espacio en que se encuentra.
Normalmente, para estas trayectorias se busca reducir la distancia recorrida, el tiempo de
trayecto y la cantidad de movimientos, mientras se trata de evitar colisionar con objetos
dentro del espacio de trabajo [14].

6.8.1. Conceptos generales
La planificacién de trayectorias puede ser de dos tipos:

= Planificacién global: el mapa o terreno es conocido antes de generar la trayectoria
completa.
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= Planificacién local: en este caso, la trayectoria se genera por partes en tiempo real a
medida que el agente avanza y no es necesario conocer el terreno de antemano.

También existen métodos hibridos que combinan los dos tipos, donde se integra los
algoritmos de busqueda global en estrategias de control local. Algunos de los algoritmos
para planificacion local mas conocidos son A*, D* y RRT (Rapidly-exploring random tree)
[21].

6.8.2. Evasion de obstaculos

La evasion de obstaculos por lo general va de la mano con la planificacién de trayec-
torias, ya que los obstaculos se usan para limitar las regiones en las que el robot se puede
mover dentro del espacio de trabajo. Esta zona resultante se conoce como el espacio de
configuracion del robot, donde cada punto describe una posible configuracién para el robot,
y las configuraciones que implican colisién con un obstaculo se excluyen del conjunto de
soluciones [21].
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CAPITULO [

Validaciones simples del algoritmo del murciélago y de la luciérnaga

En este capitulo se encuentra el procedimiento que se siguié para hacer la validacion de
los dos algoritmos. Esto incluye la eleccién de los pardmetros éptimos, los escenarios en los
que se evaluaron los algoritmos y los resultados de la evaluacion. Las especificaciones de la
computadora que se uséd para todas las pruebas, experimentos y simulaciones se encuentran
en el Cuadro 21, que se encuentra en el Anexo 15.3. Todo el c6digo desarrollado durante
este trabajo se encuentra en un repositorio cuyo link esta en el Anexo 15.4.

7.1. Eleccién de parametros

Para elegir los parametros 6ptimos de cada algoritmo, se hicieron dos barridos de paré-
metros, el primero con los rangos de valores mas amplios y el segundo mas fino. Para cada
barrido de parametros, se ejecutd el algoritmo con cada posible combinacién de parame-
tros, 5 veces para el primer barrido y 10 para el segundo, y se usaron 5 funciones de costo
diferentes.

7.1.1. Barrido de parametros para el algoritmo del murciélago

Los parametros que se variaron durante el primer barrido y el rango en que se variaron se
encuentran en el Cuadro 1. Y las funciones de costo que se usaron para este barrido fueron la
funcion Sphere, la funciéon Cross-in-Tray, la funciéon Eggcrate, la funcién Beale y la funcién
Ackley.

Para determinar la mejor combinacién de pardmetros, se calculd el promedio y la des-
viacién estandar del costo obtenido por las 5 repeticiones que se hicieron por combinacién.
En este caso, como el algoritmo trata de minimizar, se busca que el promedio sea lo menor
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posible, al igual que la desviacién estandar, porque eso nos indica que la combinacién de
parametros funciona consistentemente. Y luego, para poder comparar los resultados obte-
nidos al evaluar las combinaciones con distintas funciones de costo, estos se normalizaron.
En el Cuadro 2 se pueden ver las 10 mejores combinaciones y, a partir de estos resultados,
se redujeron los rangos y se aumentaron las repeticiones por combinacién para el segundo
barrido.

Cuadro 1. Rangos de barrido 1, algoritmo del murciélago.

Parametro Rango Paso
o (0.1,09) 0.1
v (0.1,09) 0.1

Cantidad de murcielagos  (20,80) 20

Nota. Valores variados en el primer barrido de parametros para el algoritmo
del murciélago. Elaboracién propia.

Cuadro 2. Resultados de barrido 1, algoritmo del murciélago.

a v Promedio Desviacion Estandar

0.5 0.9 0.018002 0.044814
0.7 0.8 0.022075 0.047158
0.7 0.7 0.022953 0.045724
0.6 0.5 0.024037 0.053239
0.7 0.3 0.030313 0.052565
0.3 0.6 0.030935 0.09012
04 0.9 0.033702 0.071882
0.7 0.9 0.035351 0.089265
0.5 0.5 0.037026 0.13323
0.6 0.6 0.037065 0.09457

Nota. Las 10 mejores combinaciones obtenidas del primer barrido de
parametros para el algoritmo del murciélago ordenadas por promedio y
desviacion estdndar. Elaboracién propia.

A partir de estos resultados se eligieron nuevos rangos para realizar el segundo barrido
de parametros, en donde ahora cada combinacién se ejecutara 10 veces en lugar de 5. Estos
rangos los podemos ver en el Cuadro 3.

Cuadro 3. Rangos de barrido 2, algoritmo del murciélago.

Parametro Rango Paso
o (0.5,09) 0.1
y (0.5,09) 0.1

Cantidad de murcielagos  (20,60) 20

Nota. Valores variados en el segundo barrido de parametros para el algoritmo
del murciélago. Elaboracién propia.

Los resultados obtenidos en este segundo barrido de parametros los podemos ver en el
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Cuadro 4. A partir de esto podemos observar que el mejor valor para « es 0.6 y el mejor
valor para v es 0.7. En el caso de la cantidad de murciélagos, mientras sea més grande, se
tendran resultados mas precisos, pero el tiempo de ejecucién aumenta significativamente.
Por esa razén, para la mayoria de las pruebas que se hicieron en los siguientes capitulos, se
mantuvo la cantidad de murciélagos entre 20 y 40.

Cuadro 4. Resultados de barrido 2, algoritmo de murciélago.

Q v Promedio Desviacion Estandar

0.6 0.7  0.099546 0.13282
0.7 0.7 0.10393 0.11374
0.6 0.8 0.13818 0.25905
05 0.8 0.14097 0.28036
0.6 0.5 0.14796 0.1971
0.7 0.8 0.16153 0.2666
0.8 0.6 0.17056 0.19963
0.6 0.9 0.17248 0.22359
0.6 0.6 0.17595 0.2325
0.7 0.6 0.18642 0.24359

Nota. Las 10 mejores combinaciones obtenidas del segundo barrido de
parametros para el algoritmo del murciélago ordenadas por promedio y
desviacion estandar. Elaboracién propia.

7.1.2. Barrido de parametros para el algoritmo de la luciérnaga

Para determinar los mejores parametros de este algoritmo, se siguié el mismo procedi-
miento que en la seccién 7.1.1. Los parametros a variar se presentan en el Cuadro 5.

Cuadro 5. Rangos de barrido 1, algoritmo de la luciérnaga.

Parametro Rango Paso
o (0.2,1.0) 0.2
0 (0.01,1.0) 10
0 (0.85,1.0) 05

Cantidad de Luciérnagas  (20,80) 20

Nota. Valores variados en el primer barrido de pardmetros para el algoritmo de
la luciérnaga. Elaboracion propia.

Los resultados se pueden ver en el Cuadro 6. Igual que para el algoritmo anterior, se
muestran las 10 mejores combinaciones a partir de su promedio y desviacién estandar de
las soluciones. A partir de estos resultados se redujeron los rangos y cada combinacién se
ejecuté 10 veces. Los nuevos rangos estan en el Cuadro 7.

Los resultados de este segundo barrido se encuentran en el Cuadro 8. Por tltimo, a partir
de estos resultados, se puede ver que el mejor valor para « es 0.6, el mejor valor para ~ es
0.01 y el mejor valor para 6 es 1.0.
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Cuadro 6. Resultados de barrido 1, algoritmo de la luciérnaga.

« 0% 0  Promedio Desviacion Estandar
0.8 0.01 1.0 0.0023551 0.0052772
0.6 1.0 1.0 0.014778 0.055795
0.8 1.0 1.0 0.014967 0.056946
0.8 01 1.0 0.01526 0.056145
1.0 0.1 09 0.017643 0.036584
04 01 1.0 0.019052 0.047812
1.0 0.01 1.0 0.019932 0.071122
1.0 0.01 0.85 0.020431 0.036887
0.8 0.1 0.85 0.020712 0.026246
1.0 1.0 095 0.022163 0.057154

Nota. Las 10 mejores combinaciones obtenidas del primer barrido de
pardmetros para el algoritmo de la luciérnaga ordenadas por promedio y
desviacion estdndar. Elaboracién propia.

Cuadro 7. Rangos de barrido 2, algoritmo de la luciérnaga.

Parametro Rango Paso
o (0.6,1.0) 0.1
vy (0.01,1.0) 10*
0 (0.9, 1.0) 0.5

Cantidad de luciérnagas  (20,60) 20

Nota. Valores variados en el segundo barrido de pardmetros para el algoritmo
de la luciérnaga. Elaboracién propia.

Cuadro 8. Resultados de barrido 2, algoritmo de la luciérnaga.

Q@ ~ 0  Promedio Desviacion Estandar
0.6 0.01 1.0 0.0069582 0.012538
09 0.01 1.0 0.017125 0.031282
0.7 0.01 1.0 0.026166 0.055181
1.0 0.01 1.0 0.034489 0.058106
0.8 0.01 0.9 0.042341 0.10463
09 01 1.0 0.050807 0.10534
0.8 0.01 0.95 0.06513 0.13692
06 1.0 1.0 0.069603 0.13692
1.0 01 1.0 0.074511 0.13753
09 1.0 1.0 0.076779 0.13712

Nota. Las 10 mejores combinaciones obtenidas del segundo barrido de
pardmetros para el algoritmo de la luciérnaga ordenadas por promedio y
desviacion estdndar. Elaboracién propia.
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7.2. Validacién con funciones de costo

Para realizar las validaciones de los algoritmos con los pardmetros encontrados, se eligi6
una variedad de funciones de costo y se midi6 el tiempo y la cantidad de iteraciones que le
tomé al algoritmo converger al minimo global de las funciones de costo.

7.2.1. Pruebas con funcién Sphere

Cada uno de los algoritmos se ejecuté 10 veces con una cantidad de murciélagos y lu-
ciérnagas de 20. Para observar la cantidad de iteraciones que le toma al algoritmo llegar al
objetivo, en este caso, se decidi6 tener un error del 5 %. Los resultados se pueden ver en el
Cuadro 9.

Cuadro 9. Resultados de prueba con funcién Sphere.

Algoritmo del murciélago | Algoritmo de la luciérnaga
Corrida  t(s) Iteraciones | Corrida t(s) Iteraciones
1 0.75 35 1 0.07 2
2 0.66 30 2 0.05 2
3 0.56 27 3 0.05 2
4 2.43 90 4 0.06 2
5 0.43 21 5 0.05 2
6 0.44 21 6 0.05 2
7 0.64 30 7 0.05 2
8 1.46 61 8 0.06 2
9 0.63 30 9 0.06 2
10 0.89 41 10 0.05 2

Nota. Los 10 resultados de las pruebas con el algoritmo del murciélago y el de
la luciérnaga con la funcién de costo Sphere. Elaboracién propia.

De estas pruebas podemos observar que al algoritmo de la luciérnaga le tomé de forma
consistente solo 2 iteraciones para converger y el tiempo no fue mayor a 0.07 segundos. En
cambio, el del murciélago llegd a necesitar hasta 90 iteraciones para converger y tuvo un
maximo tiempo de ejecucion de 2.43 segundos. En la Figura 5 se muestra la posicién inicial
y final de los puntos en una de las pruebas con el algoritmo del murciélago y la funcién
Sphere.
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Figura 5. Ejemplos de convergencia con funcién Sphere y el algoritmo del

murciélago.
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Nota. Un ejemplo donde se muestra el estado inicial de los murciélagos
comparado con cuando convergen en el minimo global de la funcién Sphere.
Elaboracién propia.

7.2.2.

Pruebas con funcién Ackley

Para estas pruebas se usaran los mismos parametros que se usaron en la seccién anterior.
Los resultados de estas pruebas los podemos ver en el Cuadro 10.

Cuadro 10. Resultados de prueba con funcién Ackley.

Algoritmo del murciélago | Algoritmo de la luciérnaga
Corrida  t(s) Iteraciones | Corrida t(s) Iteraciones
1 2.52 92 1 0.05 2
2 0.93 38 2 0.05 2
3 2.45 75 3 0.04 1
4 0.50 25 4 0.06 2
5 1.46 59 5 0.05 2
6 4.82 142 6 0.04 1
7 1.49 61 7 0.02 1
8 1.00 43 8 0.05 2
9 1.48 59 9 0.05 2
10 0.63 30 10 0.06 2

Nota. Los 10 resultados de las pruebas con el algoritmo del murciélago y el de
la luciérnaga con la funciéon de costo Ackley. Elaboracion propia.

En este caso, el promedio tanto de la cantidad de iteraciones como del tiempo de ejecucion
para el algoritmo del murciélago aumento, pero eso es de esperarse, ya que la funciéon Ackley
presenta muchos minimos locales que dificultan la convergencia de todos los murciélagos.
Pero para el de la luciérnaga, el tiempo de ejecucién y la cantidad de iteraciones necesarias
para converger se mantuvo bastante similar y mejor6 en algunos casos. En la Figura 6 se
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muestra la posicién inicial y final de los puntos en una de las pruebas con el algoritmo de la
luciérnaga y la funcién Ackley.

Figura 6. Ejemplos de convergencia con funcién Ackley y el algoritmo de la

luciérnaga.
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Nota. Un ejemplo donde se muestra el estado inicial de las luciérnagas
comparado con cuando convergen en el minimo global de la funcién Ackley.
Elaboracién propia.

7.2.3. Pruebas con funcién Booth

La dltima funcién con la que se realizaron estas pruebas simples serd la funcién Ro-
senbrock. Los pardmetros para los dos algoritmos se mantienen igual que en las secciones
anteriores. Los resultados se encuentran en el Cuadro 11.

Cuadro 11. Resultados de prueba con funciéon Booth.

Algoritmo del murciélago | Algoritmo de la luciérnaga
Corrida t(s) Iteraciones | Corrida t(s) Iteraciones
1 1.98 75 1 0.07 3
2 0.95 42 2 0.06 2
3 1.04 47 3 0.05 2
4 0.74 31 4 0.06 3
) 1.02 45 ) 0.05 2
6 1.62 64 6 0.05 2
7 0.82 37 7 0.05 2
8 0.53 26 8 0.04 2
9 0.88 40 9 0.05 2
10 0.87 40 10 0.06 2

Nota. Los 10 resultados de las pruebas con el algoritmo del murciélago y el de
la luciérnaga con la funciéon de costo Booth. Elaboracion propia.

A partir de estas pruebas podemos ver que el comportamiento se mantiene bastante
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similar. El algoritmo de la luciérnaga aun converge en 2 o 3 iteraciones y el del murciélago
se mantiene en un rango de 2 o 3 segundos para converger y, la mayoria de las veces, no
necesita més de 70 iteraciones para converger.
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CAPITULO 8

Aplicacién de los algoritmos de enjambre para planificacién de trayectorias

En este capitulo se explica la légica que se us6 para la aplicacién de planificacion de tra-
yectorias y las variaciones que se hicieron de la misma para tratar de mejorar los resultados
que se obtuvieron inicialmente y lograr resolver problemas méas complejos. También se in-
cluyen las distintas pruebas que se hicieron con cada algoritmo, con las distintas variaciones
que se desarrollaron para la aplicacién de planificacién de trayectorias y con una variedad
de mapas.

8.1. Aplicaciéon de planificaciéon de trayectorias béasica

Para esta aplicaciéon se asume que se tiene una posiciéon inicial, una posicién objetivo
y la cantidad de subdivisiones que tendré la trayectoria. Si el mapa presentara obstéculos,
también se necesitaria saber la posicion de estos en el mapa. Con estos valores, ahora los
murciélagos y las luciérnagas pasan de ser masas puntuales en el mapa a una secuencia de
puntos que va de la posicién inicial a la posicién objetivo. La cantidad de puntos que tendra
cada trayectoria se determina a partir del nimero de subdivisiones y ahora el costo de cada
uno de los agentes sera la suma de la distancia entre cada uno de los puntos que conforman
una trayectoria. Entonces, el algoritmo busca minimizar esta distancia.

Por altimo, para evitar los obstaculos, se lleva una cuenta de la cantidad de veces que la
trayectoria cruza a través de uno de los obstaculos y luego esta cuenta se multiplicaré por
un valor muy grande, en este caso se uso 10°, con el fin de aumentar de forma artificial el
costo de la solucién y esto se suma a la distancia total. Esto se hace con el objetivo de que
las trayectorias que tengan colisiones no se tomen en cuenta a pesar de presentar distancias
més cortas al objetivo.
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8.2. Pruebas basicas de planificaciéon de trayectorias

8.2.1. Mapas usados en las pruebas

Para probar si el algoritmo funciona de manera satisfactoria, se disenaron 3 mapas, los
cuales se muestran a continuacién. Todos los mapas usados en este trabajo para todas las
pruebas de esta seccion y las siguientes van de (—10,10) en los dos ejes. Estas son unidades
de distancia arbitraria.

Figura 7. Mapa de pruebas A.

Nota. Mapa con obstaculos A usado en las pruebas para la aplicacién de
planificacion de trayectorias. Elaboracion propia.

Figura 8. Mapa de pruebas B.

Nota. Mapa con obstaculos B usado en las pruebas para la aplicacion de
planificaciéon de trayectorias. Elaboracion propia.
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Figura 9. Mapa de pruebas C.

Nota. Mapa con obstaculos C usado en las pruebas para la aplicacion de

planificacion de trayectorias. Elaboracion propia.

8.2.2. Pruebas con el mapa A

Para estas pruebas se usaron los mismos parametros para los dos algoritmos que se
usaron en el capitulo anterior. La posicion inicial es (—9, —9), la posicion objetivo es (4,4) y
la cantidad de subdivisiones es 4. En el Cuadro 12, se muestran el tiempo que tomé generar
y el costo de la trayectoria generada con el algoritmo del murciélago y el de la luciérnaga,

10 veces cada uno.

Cuadro 12. Resultados de prueba con mapa A.

Algoritmo del murciélago | Algoritmo de la luciérnaga

Corrida t(s)  Costo | Corrida t(s) Costo
1 0.64 21.1 1 13.9 18.6
2 0.64 23.7 2 14.1 18.6
3 0.62 294 3 13.7 18.6
4 0.63 22.3 4 14.0 18.6
5 0.62 28.0 5 13.8 18.8
6 0.58 19.4 6 13.8 18.6
7 0.64 214 7 13.9 18.6
8 0.64 22.6 8 13.8 18.6
9 0.59 21.5 9 13.6 18.6
10 0.60 28.7 10 13.7 18.6

Nota. Los 10 resultados de las pruebas con el algoritmo del murciélago y el de
la luciérnaga con una trayectoria para el mapa A de (—9,—9) a (4,4).

Elaboracién propia.

Para estas pruebas se dejé correr los dos algoritmos por 200 iteraciones en lugar de
definir un objetivo y parar cuando este se hubiera cumplido. Por esa razon, el tiempo de
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ejecucion del algoritmo de la luciérnaga aumento6 significativamente, ya que ahora se realizan
las iteraciones completas en lugar de parar al cumplir con el objetivo. En cuanto al costo,
se puede apreciar que se mantuvo bastante consistente, casi sin variar.

En cuanto al algoritmo del murciélago, se puede ver que converge significativamente més
rapido, pero presenta una mayor variaciéon en cuanto al costo obtenido para las trayectorias.
En la Figura 10 se muestran ejemplos de las trayectorias obtenidas por cada algoritmo para
el mapa A.

Figura 10. Ejemplos de trayectorias para el mapa A.

10 Mejor lray‘ecioria enca‘ntrada por e! algoritmo d‘el murciélaqn 10 Mejor tray?ctoria encnfnrada por el‘ algoritmo d? la IuciernaTqa
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i | m =
2r 2 L
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2r 2 ]
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u
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10 : : ! ! : 10 : : ! ! :
10 5 0 5 10 10 5 0 5 10
X X

Nota. Un ejemplo de las trayectorias encontradas para ir de (—9,—9) a (4,4)
en el mapa A por el algoritmo del murciélago y el de la luciérnaga. Elaboracién
propia.

8.2.3. Pruebas con el mapa B

En estas pruebas se mantuvo la misma posicién inicial, posicién objetivo y cantidad de
subdivisiones. En el Cuadro 13 se muestra el tiempo y costo de 10 trayectorias generadas
con el algoritmo del murciélago y el de la luciérnaga.
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Cuadro 13. Resultados de prueba con mapa B.

Algoritmo del murciélago | Algoritmo de la luciérnaga

Corrida t(s)  Costo | Corrida t(s) Costo
1 0.49 19.9 1 10.5 19.9
2 0.46 31.5 2 10.8 19.9
3 0.55 30.1 3 10.9 19.9
4 0.48 32.6 4 10.6 19.9
5 0.48 22.3 5 10.6 19.9
6 0.52 24.8 6 10.6 32.6
7 0.49 28.3 7 10.8 19.9
8 0.47 39.8 8 11.7 19.9
9 0.51 22.8 9 10.8 20.0
10 0.48 20.2 10 10.4 20.0

Nota. Los 10 resultados de las pruebas con el algoritmo del murciélago y el de
la luciérnaga con una trayectoria para el mapa B de (—9,—9) a (4,4).
Elaboracién propia.

Figura 11. Ejemplos de trayectorias para el mapa B.

10 Mejor trayectoria encontrada por el algoritmo del murciélago o Mejor trayectoria encontrada por el algoritmo de la luciernaga

10 -10 -5 0 5 10
X

Nota. Un ejemplo de las trayectorias encontradas para ir de (—9,—9) a (4,4)
en el mapa B por el algoritmo del murciélago y el de la luciérnaga. Elaboracién
propia.

Después de estas dos pruebas se pueden notar ciertas tendencias, como que el algoritmo
del murciélago converge significativamente mas réapido, pero al mismo tiempo el costo obte-
nido de la trayectoria varia mas de una ejecucién a otra. Para que los resultados variaran
menos entre si, se podria aumentar la cantidad de murciélagos o la cantidad de iteraciones.
Para estas pruebas se mantuvieron los mismos valores para que sean consistentes a lo largo
de las pruebas. En cuanto al de la luciérnaga, se puede ver que este aiin le toma mucho més
tiempo en ejecutarse, pero el costo obtenido en las trayectorias basicamente no varia. En
la Figura 11 se muestran ejemplos de las trayectorias obtenidas por cada algoritmo para el
mapa B.
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8.2.4. Pruebas con el mapa C

Igual que en la prueba anterior, se mantuvieron las mismas posiciones inicial, objetivo
y cantidad de subdivisiones. En el Cuadro 14, se presentan los resultados de generar 10
trayectorias con el algoritmo del murciélago y el de la luciérnaga para resolver el mapa C.

Cuadro 14. Resultados de prueba con mapa C.

Algoritmo del murciélago | Algoritmo de la luciérnaga

Corrida t(s)  Costo | Corrida t(s) Costo
1 0.55 22.1 1 14.0 20.0
2 0.59 20.8 2 14.0 20.0
3 0.56 20.1 3 14.1 20.0
4 0.57 20.1 4 15.3 20.0
5 0.60 20.5 5 18.0 20.0
6 0.56 20.1 6 14.3 20.0
7 0.66 20.2 7 13.9 20.0
8 0.64 22.1 8 15.8 20.0
9 0.56 23.0 9 14.8 20.0
10 0.56 26.2 10 23.4 38.0

Nota. Los 10 resultados de las pruebas con el algoritmo del murciélago y el de
la luciérnaga con una trayectoria para el mapa C de (-9, —9) a (4,4).
Elaboracion propia.

En estas pruebas, se ven resultados similares a los obtenidos con los otros mapas. El
algoritmo del murciélago converge mucho méas rapido que el de la luciérnaga, pero el costo
de las trayectorias generado por el algoritmo del murciélago presenta més variaciéon que
los costos obtenidos por el de la luciérnaga. En la Figura 12, se puede ver ejemplos de las
trayectorias por cada algoritmo para el mapa C.

Figura 12. Ejemplos de trayectorias para el mapa C.

10 Mejor trayectoria encontrada por el algoritmo del murciélago 10 Mejor trayectoria encontrada por el algoritmo de la luciernaga
T T T T T T T T T T

- -

Y

o & A M o M A O o
Y

o & A M o M A~ O o

0 s 0 5 10 1o s 0 5 10
X X

Nota. Un ejemplo de las trayectorias encontradas para ir de (—9,—9) a (4,4)

en el mapa C por el algoritmo del murciélago y el de la luciérnaga. Elaboracion

propia.
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8.3. Planificacién de subtrayectorias para escenarios mas com-
plejos

Al probar planificar trayectorias para mapas mas complejos, la aplicacién descrita en
la seccién anterior empezd a tener problemas para obtener una trayectoria sin colisiones
y aumentar la cantidad de agentes, iteraciones o subdivisiones del trayecto no mejoraba
las soluciones de forma significativa o no devolvia resultados consistentes. Para ayudar al
algoritmo a poder resolver estos escenarios mas complejos, se decidié que el problema se
dividiria en varios problemas méas pequenos. En términos simples, se dividiria la trayectoria
en partes, por lo que se tendran metas intermedias.

Atln se busca que la planificacién de las trayectorias sea mayormente auténoma, pero
ahora se necesitard definir una nueva variable, que es la cantidad de subtrayectorias que
compondran a la trayectoria completa. A partir de esto, el procedimiento para la planificacién
de las subtrayectorias se explica con el siguiente pseudocédigo:

Algoritmo 1 Planificacién de subtrayectorias con puntos intermedios

1: Determinar la distancia en z y y entre el punto inicial y el objetivo.

2: Si distancia en x > distancia en y Entonces

3: Dividir el trayecto por el eje y.

4: Sino

5: Dividir el trayecto por el eje x.

6: FinSi

7: Para cada divisiéon, generar la coordenada faltante para determinar los puntos interme-
dios:

8: Mientras coordenada generada dentro de un obstaculo Hacer

9 Generar un nuevo ntimero aleatorio dentro del mapa.

10: FinMientras

11: Para cada punto objetivo intermedio Hacer

12: Aplicar el método de planificacién de trayectorias de la seccion 8.1.

13: Cuando se alcanza un punto intermedio, este se convierte en el nuevo punto de inicio.
14: FinPara

8.4. Pruebas con aplicaciéon de planificacion de trayectorias
compuestas

8.4.1. Mapas usados en las pruebas

Para estas pruebas sélo se disefiaron 2 mapas. El primero muestra una serie de paredes
que incentivan a un movimiento de zigzagueo (Figura 13) y el segundo presenta varios
obstaculos pequenos que varian su posicién con cada iteracion (Figura 14). La variacion es
entre (—1,1) en los dos ejes.
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Figura 13. Mapa de pruebas D.
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Nota. Mapa con obstaculos D usado en las pruebas para la aplicacién de
planificacion de trayectorias compuestas. Elaboracion propia.

Figura 14. Mapa de pruebas E.
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Nota. Mapa con obstaculos E usado en las pruebas para la aplicacion de
planificacion de trayectorias compuestas. Elaboracion propia.

8.4.2. Pruebas con el mapa D

Para estas pruebas se mantuvieron los mismos pardmetros para los dos algoritmos: la
posicién inicial es (=9, —9), la posicion objetivo es (9,9), la cantidad de subdivisiones por
subtrayectoria ain es 4 y el numero de subtrayectorias para el mapa D serd de 4. En el
Cuadro 15 se muestran el tiempo que tomé generar y el costo de la trayectoria generada con
el algoritmo del murciélago y el de la luciérnaga 10 veces cada uno.
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Cuadro 15. Resultados de prueba con mapa D.

Algoritmo del murciélago | Algoritmo de la luciérnaga

Corrida t(s)  Costo | Corrida t(s) Costo
1 1.54 62.5 1 29.6 57.8
2 1.27 55.9 2 29.6 55.2
3 1.38 77.6 3 29.2 54.6
4 1.33 55.8 4 29.3 63.3
5 1.35 70.8 5 29.9 56.7
6 1.32 57.9 6 29.3 50.2
7 1.31 81.8 7 29.4 60.6
8 1.32 63.2 8 29.6 55.3
9 1.31 67.7 9 29.5 73.8
10 1.34 68.7 10 32.0 47.8

Nota. Los 10 resultados de las pruebas con el algoritmo del murciélago y el de
la luciérnaga con una trayectoria compuesta para el mapa D de (—9,-9) a

(9,9). Elaboracion propia.

En estas pruebas, ninguno de los algoritmos mostré un comportamiento consistente en
cuanto al costo total de las trayectorias. Esto tiene sentido debido al elemento aleatorio
que se tiene al momento de seleccionar los puntos objetivo intermedios de las trayectorias.
El algoritmo del murciélago ain se ejecuta mucho més rapido en comparacién con el de la
luciérnaga. También se observé que los dos algoritmos comenzaron a generar trayectorias con
colisiones con mayor frecuencia en comparacién con las pruebas hechas anteriormente. Este
se podrfa mejorar al variar la cantidad de agentes, la cantidad de iteraciones o la cantidad
de puntos que tendré cada subtrayectoria, pero se mantuvieron los mismos pardmetros que
en las pruebas anteriores por consistencia. En la Figura 15 se muestran ejemplos de las
trayectorias planificadas por el algoritmo del murciélago y el de la luciérnaga en esta prueba.

Figura 15. Ejemplos de trayectorias para el mapa D.
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Nota. Un ejemplo de las trayectorias compuestas encontradas para ir de
(=9,-9) a (9,9) en el mapa D por el algoritmo del murciélago y el de la
luciérnaga. Elaboracion propia.
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8.4.3. Pruebas con el mapa E

Para estas pruebas, el punto de inicio es (—9, —4), el punto objetivo es (9,4) y la cantidad
de subtrayectorias es de 3 en lugar de 4; el resto de parametros se mantuvo igual que en la
prueba anterior. Los resultados se encuentran en el Cuadro 16.

Cuadro 16. Resultados de prueba con mapa E.

Algoritmo del murciélago | Algoritmo de la luciérnaga

Corrida t(s)  Costo | Corrida t(s) Costo
1 2.30 26.6 1 61.8 22.3
2 2.29 32.6 2 62.4 21.7
3 2.32 27.9 3 61.4 28.3
4 2.31 22.9 4 61.3 29.3
5 2.33 27.5 5 61.6 23.7
6 2.36 27.2 6 61.1 26.7
7 2.37 40.3 7 61.3 324
8 2.34 28.9 8 60.8 234
9 2.35 30.7 9 61.1 29.9
10 2.35 254 10 61.6 26.9

Nota. Los 10 resultados de las pruebas con el algoritmo del murciélago y el de
la luciérnaga con una trayectoria compuesta para el mapa E de (-9, —4) a
(9,4). Elaboracion propia.

En esta prueba, el algoritmo para generar trayectorias compuestas presenta resultados
que se parecen a los obtenidos en las pruebas con los mapas A, B y C. En estas pruebas,
el costo de la trayectoria obtenido con el algoritmo de la luciérnaga se mantiene bastante
consistente, pero le toma mas tiempo converger y, en el caso del algoritmo del murciélago, el
costo varia mas de una corrida a la otra, pero le toma mucho menos tiempo en ejecutarse. Si
se aumentara la cantidad de agentes e iteraciones, se obtendrian mejores resultados. En la
Figura 16 se muestran ejemplos de las trayectorias generadas por el algoritmo del murciélago
y €l de la luciérnaga en esta prueba.
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Figura 16. Ejemplos de trayectorias para el mapa E.
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Nota. Un ejemplo de las trayectorias compuestas encontradas para ir de
(=9,—4) a (9,4) en el mapa E por el algoritmo del murciélago y el de la
luciérnaga. Elaboracién propia.

Por tltimo, para demostrar que se obtendrian mejores resultados con el algoritmo del
murciélago si se aumentara la cantidad de murciélagos y la cantidad méxima de iteracio-
nes. Para esto se repiti6 la prueba anterior, pero con 80 murciélagos y un méximo de 500
iteraciones. Los resultados se encuentran en el Cuadro 17.

Cuadro 17. Resultados de prueba con mapa E, al aumentar la cantidad de
murciélagos y la maxima cantidad de iteraciones.

Algoritmo del murciélago ‘
Corrida t(s)  Costo
1 25.6 30.4

2 26.5 25.8
3 25.7 23.5
4 23.0 27.8
S 22.9 22.2
6 235 28.2
7 26.0 274
8 22.8 39.5
9 25.0 26.7
10 22.5 22.7

Nota. Los 10 resultados de las pruebas con el algoritmo del murciélago con una
trayectoria compuesta para el mapa E de (-9, —4) a (9,4) con 80 murciélagos
y una maxima cantidad de iteraciones de 500. Elaboracién propia.
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capituLo 9

Pruebas con robots fisicos simulados en Webots

En este capitulo se presentan resultados de pruebas similares a las presentadas en capi-
tulos anteriores, pero ahora ademéas de plainificar las trayectorias, se usara un controlador
PID con acercamiento exponencial para controlar a un robot diferencial sencillo con el fin
de que este recorra la trayectoria generada.

9.1. Mundo de Webots

Para el mundo de Webots se cre6 una plataforma de 20 x 20 m, pero desfasada -10 m
en los dos ejes para que se parezca lo mas posible a los mapas con los que se trabajé en los
capitulos anteriores. Y los obstaculos, en lugar de ser cuadrados, serdn barriles. En la Figura
17 se muestra el mapa E recreado en Webots.

Figura 17. Mapa de pruebas E en Webots.

Nota. Mapa con obstaculos E reecreado en el entorno de Webots. Elaboracién
propia.
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9.2. Pruebas en Webots

Para estas pruebas solo se us6 el mapa E. Se tuvo una posicion inicial de (—9,—4), una
posicion objetivo de (9,4), 40 agentes, 5 subdivisiones por trayecto y, para las pruebas con la
aplicacién de planificacion de trayectos compuestos, solo se haran 2 subtrayectos. Los demés
parametros para el algoritmo del murciélago y de la luciérnaga se mantienen iguales a los
de las pruebas anteriores. En el Cuadro 18 se muestran los resultados para la aplicacion
de planificacién de trayectorias sencillo, con la diferencia de que ahora el tiempo incluye
también el tiempo que le toma al robot recorrer la trayectoria.

Cuadro 18. Resultados de prueba con mapa E en Webots, algoritmo sencillo.

Algoritmo del murciélago | Algoritmo de la luciérnaga

Corrida  t(s) Costo | Corrida  t(s) Costo
1 131.8 22.3 1 201.4 19.7
2 138.5 23.6 2 199.1 19.7
3 116.4 19.7 3 203.0 19.7
4 132.2 21.0 4 203.4 19.7
) 118.4 20.0 5) 233.2 19.7
6 116.9 19.8 6 218.2 19.7
7 126.6 214 7 240.0 19.7
8 125.2 21.2 8 249.0 19.7
9 126.6 21.5 9 246.8 19.8
10 116.2 19.7 10 233.1 19.8

Nota. Las 10 resultados de las pruebas con el algoritmo del murciélago y el de
la luciérnaga con una trayectoria para el mapa E en Webots de (=9, —4) a
(9,4). Elaboraciéon propia.
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Figura 18. Ejemplo de trayectoria para el mapa E en Webots.

(d)

Nota. Un ejemplo de la trayectoria encontrada para ir de (=9, —4) a (9,4) en el
mapa E por el algoritmo de la luciérnaga en Webots. Elaboracién propia.

En la Figura 18 se puede ver un ejemplo de la trayectoria generada a partir del algoritmo
del murciélago y como el robot se mueve por el mapa en Webots. Estas mismas pruebas se
repitieron, pero con el algoritmo de generacién de trayectorias compuestas; los resultados se
muestran en el Cuadro 19.

Cuadro 19. Resultados de prueba con mapa E en Webots con la aplicacién de
planificacién de trayectorias compuestas.

Algoritmo del murciélago | Algoritmo de la luciérnaga

Corrida  t(s) Costo | Corrida  t(s) Costo
1 1385 226 1 304.4 22.1
2 123.2 20.0 2 376.1 24.4
3 1624 26.9 3 398.4 20.6
4 157.9 25.9 4 407.8 21.6
5 136.1  21.7 5 384.6 20.0
6 151.6  24.0 6 404.7 21.1
7 190.1  31.0 7 303.9 21.1
8 1322 209 8 395.6 214
9 1523 243 9 397.6 19.7
10 168.3  27.2 10 412.4 21.3

Nota. Las 10 resultados de las pruebas con el algoritmo del murciélago y el de
la luciérnaga con una trayectoria compuesta para el mapa E en Webots de
(—9,—4) a (9,4). Elaboracién propia.
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Luego de realizar las pruebas con las dos variaciones de la aplicacién de planificacion de
trayectorias, se observa que esta situacion no era lo suficientemente complicada para justificar
el uso del algoritmo de generacién de trayectorias compuestas. En el caso del algoritmo del
murciélago, el tiempo promedio de ejecucién aumentd de 124.9 s a 151.3 s v el costo se
mantuvo bastante similar. En el caso del de la luciérnaga, pasé de tomar un méximo de 4
minutos a casi 7y el costo empeoré. En la Figura 19, se muestra un ejemplo de la trayectoria
compuesta planificada a partir del algoritmo del murciélago y como el robot se mueve por
el mapa en Webots.

Figura 19. Ejemplo de trayectoria compuesta para el mapa E en Webots.
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Nota. Un ejemplo de la trayectoria compuesta encontrada para ir de (—9, —4) a
(9,4) en el mapa E por el algoritmo del murciélago en Webots. Elaboracion
propia.
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capituro 10

Aplicacion de algoritmos para otros problemas de optimizacion

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos para un problema de optimizacién
diferente a la planificacion de trayectorias. El problema consiste en encontrar la posicién
6ptima para unos sensores de modo que estos cubran la mayor area posible sin desperdiciar
cobertura al salirse del mapa o al tener interseccién con la cobertura de otros sensores.

10.1. Aplicacién para optimizar la cobertura de sensores

Para esta aplicacién se asume que se sabe la cantidad de sensores que se tiene, el radio
de cobertura de los sensores (todos tienen el mismo) y la posicion de objetos en el mapa o
area donde se quieren colocar los sensores.

Similar a la aplicacion de planificacion de trayectorias (Seccion 8.1), para esta aplicacion
se tiene un costo. En este caso es la diferencia entre el drea que se puede cubrir y la cobertura
efectiva de los sensores, y el costo se penaliza de forma artificial. El costo de esta aplicacion se
penaliza si parte del area de cobertura queda fuera del area de trabajo, si hay intersecciones
entre las zonas de cobertura de los sensores y si el sensor queda colocado dentro de un
obstéculo.

40



10.2. Pruebas con aplicacién de optimizacién de cobertura de
sensores

10.2.1. Mapa usado en las pruebas

Para estas pruebas solo se disen6é un mapa, el cual presenta varias formas irregulares,
y también se agregaron bordes verdes en los limites del area de trabajo para que se pueda
observar si el area de cobertura de los sensores quedo fuera de los limites. Se puede ver en

la Figura 20.

Figura 20. Mapa de pruebas F.

Nota. Mapa con obstaculos irregulares F usado en las pruebas para la
aplicaciéon de optimizacion de cobertura de sensores. Elaboracion propia.

10.2.2. Pruebas con el mapa F

Para estas pruebas se tienen 4 sensores con radio de 5 y el resto de pardmetros se
mantienen iguales a los que se usaron en la Seccion 8.1. En el Cuadro 20 se muestra el costo
de la mejor solucién encontrada y el porcentaje de area cubierta si se usaran esas posiciones
para los sensores. Tanto el algoritmo del murciélago como el de la luciérnaga se ejecutaron
10 veces cada uno.
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Cuadro 20. Resultados de prueba con mapa F.

Algoritmo del murciélago

Algoritmo de la luciérnaga

Corrida  Costo  Area cubierta (%) | Corrida Costo Area cubierta (%)
1 419.1 63.3 1 206.2 67.5
2 753.8 56.1 2 193.6 68.4
3 1035.3 67.6 3 200.4 69.5
4 1058.8 59.3 4 422.6 64.4
b} 737.9 61.7 ) 417.1 64.0
6 565.2 54.2 6 416.5 64.2
7 527.3 61.3 7 202.6 68.8
8 753.3 56.3 8 342.5 65.3
9 741.3 60.5 9 220.9 68.2
10 1047.4 63.3 10 373.3 63.8

Nota. Los 10 resultados de las pruebas con el algoritmo del murciélago y el de
la luciérnaga al optimizar la posicién de 4 sensores con un radio de cobertura

de 5 para el mapa F. Elaboraciéon propia.

En estas pruebas se puede observar que los costos para los dos algoritmos son signifi-
cativamente mas altos. Esto tiene sentido cuando se toman en cuenta las restricciones del
problema a resolver. En otras palabras, se trata de cubrir un area irregular con formas re-
gulares, sin que estas se interlapen o se salgan del area de trabajo, y se restringio el area
donde puede colocarse el radio de los circulos que representan la cobertura de los sensores.
A pesar de esto, ain se puede ver que tanto el algoritmo del murciélago como el de la luciér-
naga presentan tendencias similares a las que se han visto en las secciones anteriores. En la
Figura 21 se muestran ejemplos de la posicién de los sensores en el mapa F obtenidas con
el algoritmo del murciélago y el de la luciérnaga en esta prueba.

Figura 21. Ejemplos de posiciones de sensores para el mapa F.

del murcielago

Nota. Un ejemplo de las posiciones de los 4 sensores con radio de cobertura 5
encontradas para el mapa E por el algoritmo del murciélago y el de la
luciérnaga. Elaboracién propia.
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capituLo 11

Discusién de resultados

Los resultados obtenidos en los capitulos anteriores permitieron evaluar el desempeno
del algoritmo del murciélago y de la luciérnaga en problemas de optimizacién y planificacion
de trayectorias. En las pruebas iniciales del Capitulo 7, ambos algoritmos fueron capaces
de converger hacia la solucién éptima, pero se pueden observar diferencias en su compor-
tamiento. El algoritmo de la luciérnaga mostré una convergencia més rapida y estable. En
contraste, el del murciélago presenté una convergencia mas variable y necesité6 més iteracio-
nes. Hay que mencionar que, para estas pruebas, como se conoce el valor del costo que se
busca, era posible detener la ejecuciéon del algoritmo cuando el costo se acercara lo suficiente
al valor real. En las pruebas realizadas en los otros capitulos no se tenia esta opcién y por eso
se observo que cuando los dos algoritmos tienen que realizar un ntumero fijo de iteraciones,
el algoritmo del murciélago es el mas rapido de los dos.

En las pruebas de planificacion de trayectorias en el Capitulo 8, los resultados confir-
maron que ambos algoritmos pueden usarse para planificar trayectorias en escenarios con
obstéculos, al generar rutas viables sin colisiones entre un punto inicial y un punto objetivo.
Sin embargo, las trayectorias producidas por el algoritmo de la luciérnaga tendieron a tener
un menor costo total y a tener resultados més estables de una corrida a la otra, mientras que
los resultados del algoritmo del murciélago presentaron mas irregularidades, pero tuvieron
un tiempo de ejecuciéon significativamente mas bajo. Esto tiene sentido cuando se toma en
cuenta el tipo de exploracién que realiza cada algoritmo: el algoritmo de la luciérnaga tiene
un enfoque mas local, mientras que el del murciélago realiza una busqueda global, pero es
menos controlada.

La prueba en Webots del Capitulo 9 permitié comprobar los resultados teéricos en un
entorno mas realista. Los robots diferenciales fueron capaces de seguir las trayectorias pla-
nificadas por los dos algoritmos, lo que valida que ambos algoritmos se pueden aplicar a
tareas de navegacién auténoma.
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Por dltimo, en el Capitulo 10 se ejemplifica otra clase de problemas en donde se pueden
aplicar estos algoritmos. Ambos algoritmos fueron capaces de resolver la situacion propuesta
v los resultados fueron bastante similares a los obtenidos en las otras pruebas realizadas.
El algoritmo de la luciérnaga presentd menos varianza y mas precision, mientras que el del
murciélago demostré ser una alternativa con mayor varianza, pero que requiere mucho menos
tiempo de ejecucion.

Estos resultados indican que los dos algoritmos son opciones viables como algoritmos de
inteligencia de enjambre para aplicaciones de la Ingenieria Mecatrénica, aunque su desem-
penio dependerd del tipo de problema y de los valores de los parametros.
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CAPITULO 12

Conclusiones

Se determiné que el algoritmo del murciélago y de la luciérnaga son alternativas viables
como algoritmos de inteligencia de enjambre para resolver problemas tipicos de la
ingenieria mecatroénica, asi como problemas de optimizacion.

La implementacion en Matlab confirma el funcionamiento de los dos algoritmos y su
capacidad de alcanzar los minimos globales de funciones de costo.

El algoritmo del murciélago presentd variacién en cuanto a sus resultados de iteraciéon
a iteracién, pero su tiempo de ejecucién se mantuvo consistentemente bajo.

El algoritmo de la luciérnaga tuvo tiempos de ejecuciéon bastante elevados, pero pre-
senté mejores resultados, mientras que necesito menos iteraciones con poca variaciéon
de una ejecucién a la otra.

Ambos algoritmos fueron capaces de planificar trayectorias viables en mapas con obs-
taculos. Las trayectorias obtenidas fueron eficientes y evitaron colisiones, lo que valida
su aplicabilidad para usarse en escenarios de navegacién auténoma.

Las simulaciones realizadas en Webots confirman que las trayectorias pueden imple-
mentarse junto a un controlador PID con acercamiento exponencial para llevar a un
robot diferencial sencillo de un punto A a un punto B.

Los escenarios practicos diseiados permitieron analizar el desempeno de los algoritmos
en escenarios mas realistas. En estas pruebas, el algoritmo de la luciérnaga presentd
un comportamiento mas robusto independientemente del entorno, mientras que el del
murciélago fue més eficiente en cuanto a tiempo de ejecucién.

El trabajo permitié ampliar el repertorio de algoritmos de inteligencia de enjambre con
los que se ha trabajado en la universidad, lo que crea la base para futuros trabajos.
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CAPITULO 13

Recomendaciones

Ampliar las pruebas hacia implementaciones con robots fisicos, al adaptar los codigos
de Matlab y Webots para evaluar su desempeno ante factores mas dificiles de simular,
como el tiempo de respuesta.

Optimizar la seleccién de pardmetros de ambos algoritmos con el fin de reducir la va-
riabilidad observada en los resultados y obtener soluciones mas consistentes y estables
en distintos escenarios.

Incrementar la complejidad de los mapas utilizados en las pruebas, al usar mapas més
grandes, con obstaculos irregulares, espacios estrechos o elementos con movimiento.
Esto permitiria evaluar la escalabilidad de los algoritmos y su habilidad para adaptarse
a escenarios todavia mas realistas.

Desarrollar nuevas aplicaciones de planificacién de trayectorias al implementar un mé-
todo como occupancy grids, para integrar la informacion del terreno en el proceso de
planificaciéon. Estos serian los pasos iniciales para eventualmente probar los algoritmos
con métodos de mapeo en tiempo real.

Comparar los resultados con los otros algoritmos que ya se han implementado en la
universidad. Esto permitiria identificar las fortalezas y las limitaciones del algoritmo
del murciélago y de la luciérnaga, lo que aportarfa evidencia mas soélida sobre su
efectividad.

Realizar pruebas en fisico con los algoritmos dentro del Robotat de la Universidad del
Valle de Guatemala como se ha hecho en afios anteriores con los otros algoritmos de
inteligencia de enjambre que se han trabajado.
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CAPITULO 15

Anexos

15.1. Pseudocédigo de algoritmos de inteligencia de enjambre

Algoritmo 2 Algoritmo del murciélago (Bat Algorithm, BA) [11]

1: Inicializar la poblacion de murciélagos x; (i = 1,2,...,n) con velocidades v;
2: Definir la frecuencia f;, el nivel de pulso r; y la amplitud del sonido A;

3: Mientras criterio de parada no cumplido Hacer

4 Para cada murciélago ¢« Hacer

5: Actualizar la frecuencia f; y la velocidad v;

6 Actualizar la posicion z;

7 Si rand > r; Entonces

8 Seleccionar una solucién entre las mejores actuales

9: Generar una nueva solucién local alrededor de la mejor solucién
10: FinSi

11: Generar una nueva solucién por vuelo aleatorio con frecuencia f;
12: Sirand < A4; and f(z;) < f(2*) Entonces

13: Aceptar la nueva solucién

14: Incrementar r; y reducir A;

15: FinSi

16: FinPara

17: Ordenar y encontrar el mejor murciélago x*

18: FinMientras
19: Retornar z*
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Algoritmo 3 Algoritmo de luciérnagas (Firefly Algorithm, FA) [12]

1: Inicializar la poblacién de luciérnagas z; (i = 1,2,...,n)
2: Definir el parametro de absorciéon de luz -y, el coeficiente de atracciéon [y y el paso
aleatorio «
3: Mientras criterio de parada no cumplido Hacer
4 Para cada luciérnaga « Hacer
5: Para cada luciérnaga j Hacer
6: Si f(z;) < f(z;) Entonces
7: Calcular la distancia r; = ||z; — ]|
8 Calcular la atraccion 3 = 506777“"23’
9 Actualizar la posicién:
x; = x; + B(x; — x;) + o(rand — 0.5)
10: FinSi
11: FinPara
12: FinPara
13: Evaluar y ordenar las luciérnagas por brillo (valor de aptitud)

14: FinMientras
15: Retornar la mejor solucioén encontrada x*

15.2. Figuras adicionales

Figura 22. Funciéon de costo Cross-in-Tray.

fithess

Nota. La imagen muestra a la funcién de costo Cross-in-Tray. Elaboracion
propia.
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Figura 23. Funcion de costo Eggcrate.
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Nota. La imagen muestra a la funcién de costo Cross-in-Tray. Elaboracion

propia.

Figura 24. Funcion de costo Beale.

fitness

0.5

Nota. La imagen muestra a la funcién de costo Cross-in-Tray. Elaboracion

propia.
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15.3. Especificaciones de la computadora usada en las pruebas

Cuadro 21. Especificaciones de la computadora utilizada para las
simulaciones.

Componente Detalle

Procesador (CPU) AMD Ryzen 7 7735HS with Radeon Graphics,
8 ntcleos, 16 hilos, 5600 MHz

Memoria RAM 16 GB DDRS5, 5600 MHz

Almacenamiento SSD NVMe WD PC SN560, 1 TB

Sistema operativo ~ Windows 11, 64-bit

Nota. Especificaciones de la computadora usada en todas las pruebas
realizadas en el trabajo. Elaboracion propia.

15.4. Repositorio en Github

Puede acceder a los codigos usados en el siguiente repositorio:

https://github.com/PJPE1227/19_MT_Pablo_Pe-a
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