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RESUMEN / ABSTRACT

Los Vehiculos Auténomos Terrestres son fundamentales para diversas industrias, requiriendo una planificaciéon de rutas
eficiente para el éxito de la mision sin intervencion humana. Este estudio evaliia dos enfoques de optimizacion metaheuristica,
Algoritmos Genéticos y Optimizacion por Colonias de Hormigas, en el contexto de la planificacion de rutas para estas
estructuras roboticas. La metodologia integral emplea disefios de estos métodos metaheuristicos, y se lleva a cabo un analisis
comparativo mediante experimentos simulados en entornos diversos. Los resultados revelan que los Algoritmos Genéticos
sobresalen en terrenos simples, mientras que la Optimizacion por Colonia de Hormigas demuestra capacidades de exploracion
robustas en entornos complejos con obstaculos y restricciones adicionales. Esto subraya la importancia de seleccionar la
metaheuristica adecuada basada en requisitos especificos de la mision y condiciones ambientales. La investigacion brinda
informacion a disefiadores y operadores, permitiendo tomar decisiones fundamentadas para la seleccion de estrategias de
planificacion de rutas, mejorando asi la eficiencia y seguridad de las operaciones roboticas autonomas en diversos escenarios.

Palabras claves: Algoritmos genéticos; Metaheuristica; Optimizacion por colonia de hormigas; Planificacion de caminos;
Robots moviles; Vehiculos autonomos terrestres

Autonomous Ground Vehicles play a vital role in various industries, necessitating efficient route planning for mission
success without human intervention. This study examines two metaheuristic optimization approaches, Genetic Algorithms
and Ant Colony Optimization, within the context of route planning for these robotic entities. The comprehensive
methodology utilizes the designs of these metaheuristic methods, and a comparative analysis is conducted through
simulated experiments in diverse environments. The findings unveil that Genetic Algorithms excel in simple terrains; while
Ant Colony Optimization demonstrates robust exploration capabilities in complex environments with obstacles and
additional constraints. This underscores the importance of selecting the appropriate metaheuristic based on specific
mission requirements and environmental conditions. The research furnishes insights to designers and operators, enabling
informed decisions in route planning strategy selection, thereby enhancing the efficiency and safety of autonomous robotic
operations across various scenarios.

Keywords: Ant colony optimization; Autonomous ground vehicles; Genetic algorithms; Metaheuristic; Movil robots; Path
planning

Evaluation of Metaheuristic Strategies in Robot Path Planning.

Recibido: 08/2023 Aceptado: 11/2023



Dizahab Sehuveret Hernandez, Jorge A. Garcia Mufioz, Alejandro J. Barranco Gutiérrez
RIELAC, Vol. 45(1):¢2403 (2024) ISSN: 1815-5928

1. -INTRODUCCION.

Los Vehiculos Autonomos Terrestres (AGV, Autonomous Ground Vehicles) son sistemas roboticos avanzados diseniados para
navegar y operar en tierra sin intervencion humana. Estos vehiculos utilizan una combinacion de sensores avanzados,
inteligencia artificial y algoritmos de control para llevar a cabo disimiles tareas, que abarcan desde logistica y agricultura
hasta defensa y manufactura. La planificacion de rutas para un AGV es una tarea de gran relevancia en diversos contextos
industriales y logisticos. La eficiencia de esta planificacion es esencial, puesto que un disefio de ruta inadecuado puede
conllevar a colisiones, dafios al equipo y un uso ineficiente de la energia. La literatura cientifica ha hecho numerosas
referencias a esta cuestion [1-6], subrayando su importancia y su desafio inherente.

Para poder realizar un seguimiento de caminos sin restricciones temporales, el disefio de rutas se enfrenta a dos objetivos
fundamentales. El primero es la evasion de obstaculos, que garantiza la seguridad y la integridad fisica del robot durante su
trayecto. El segundo objetivo es minimizar la longitud de la ruta, que contribuye a la eficiencia en términos de tiempo y
consumo de energia. Estos dos objetivos confluyen en un problema de optimizacion.

Para abordar eficazmente este desafio de planificacion de rutas, se han desarrollado diversas estrategias, que varian en su nivel
de complejidad, precision y aplicabilidad. Entre estas estrategias, destacan los métodos metaheuristicos, los cuales se derivan
de conceptos relacionados con la inteligencia artificial y técnicas estadisticas. Estos métodos ofrecen una perspectiva distinta,
al tratar la planificacion como un problema de busqueda donde hay que encontrar, dentro de un amplio espacio de soluciones
posibles, aquella solucidon que optimice ciertos parametros fisicos o alguna combinacion de estos.

Para llegar a la solucion optima, los métodos metaheuristicos hacen uso de estrategias de diversificacion e intensificacion del
espacio de busqueda. La diversificacion se refiere a la capacidad para investigar rapidamente zonas del espacio de busqueda
que no han sido consideradas aun. El proceso de intensificacion se centra en perfeccionar las soluciones encontradas para
incrementar su calidad. El rendimiento del método depende en gran medida de su capacidad para equilibrar estas dos
estrategias [7], lo que se logra a través de la seleccion cuidadosa de los operadores del algoritmo.

A veces, estos métodos pueden tener inconvenientes computacionales, como demasiados parametros de control, convergencia
prematura y tiempo de ejecucion elevado [8,9]. Sin embargo, pueden favorecer un correcto disefio del controlador, evitando
calculos exhaustivos y aportando ventajas como robustez, amplia capacidad de busqueda global y busqueda paralela [10].

Este articulo presenta las bases de dos de los métodos metaheuristicos mas utilizados en la literatura para resolver problemas
de optimizacion: Algoritmos Genéticos (GA, Genetic Algorithms) [11] y Optimizacion por Colonia de Hormigas (ACO, Ant
Colony Optimization) [10,12]. En general, estos métodos representan polos opuestos en lo que respecta a su enfoque de
blsqueda. GA se caracteriza por adoptar una perspectiva esencialmente determinista, que favorece la intensificacion a través
de la adaptacion gradual de las generaciones al medio ambiente. En contraste, ACO hace amplio uso de la estocasticidad,
donde la incorporacion de elementos aleatorios o probabilisticos fomenta activamente la diversificacion. Estos enfoques, sin
embargo, pueden ser modificados a intencion del disefiador.

La mayoria de los estudios previos en este tema se centran en evaluar algoritmos para escenarios especificos o bajo
condiciones preestablecidas; sin embargo, la particularidad de este trabajo es que adopta un enfoque diferente. Su objetivo
principal es comparar los métodos seleccionados en entornos de complejidad variable, lo que permite identificar las
situaciones donde cada uno exhibe un desempefio optimo. Esta perspectiva ofrece una comprension mas completa y aplicable
de como estos algoritmos pueden ser utilizados en diferentes contextos, lo que potencialmente impulsard avances
significativos en la eficiencia y seguridad de las operaciones robdticas autdbnomas.

El articulo examina el rendimiento de los métodos presentados en modulos de planificacion de rutas formadas por tramos
rectos, basdndose en experimentos simulados.

2.- METODOLOGIA.
2.1.- MODELO DEL AMBIENTE.

Para llevar a cabo la planificacion de rutas de manera efectiva, es esencial contar con un modelo del entorno en el que los
AGYV operaran o, en su defecto, tener la capacidad de estimarlo con precision. Existen diversas representaciones posibles del
entorno y, en este contexto, se opta por un mapa de cuadricula bidimensional [13]. En este modelo, el entorno se describe
mediante una imagen cenital que se traduce en una matriz de valores binarios, como se ilustra en la Fig. 1. La complejidad
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del entorno esta determinada por la cantidad y distribucion de los obstaculos, pues un terreno que requiere mas maniobras
evasivas se considera mas complejo de navegar.

Una ruta se define, entonces, como un conjunto finito de celdas accesibles conectadas en el mapa de cuadricula.
Matematicamente, se representa mediante un vector que contiene las coordenadas de las celdas extremas de los segmentos de
la ruta, también conocidas como nodos.

Los siguientes epigrafes describen la teoria implementada en cada método metaheuristico seleccionado.

X
0|0|0|0fO|O
0|0f0|1]0|0

y ojo|r|1r(ofo
o|of1r|1]0(0
1{of1|1]0]0
1{0]0|0|0]0

Figura 1

Representacion en cuadriculas de una imagen cenital del ambiente, donde “ceros” denotan areas libres y “unos” indican
obstaculos.

2.2.- ALGORITMOS GENETICOS.

Un Algoritmo Genético es una técnica de optimizacion y biisqueda basada en principios inspirados en la evolucion biologica
[14-16]. Su base teodrica se deriva de la teoria de la evolucion de Darwin, donde las soluciones a un problema se representan
como “cromosomas” que codifican posibles soluciones. Estos cromosomas son sometidos a procesos que simulan la
reproduccion, mutacion y seleccion natural para generar mejores soluciones en cada generacion.

En su funcionamiento, un conjunto inicial de soluciones candidatas, conocido como poblacion, se crea aleatoriamente. Luego,
en cada iteracion, las soluciones se evaltan en funcion de un criterio objetivo, y se seleccionan para reproducirse
proporcionalmente a su aptitud. El criterio utilizado para la evaluacion de las soluciones se muestra en la Ecuacion 1.

Foor = il + w.C )

Esta expresion algebraica se compone de dos partes. [ representa la longitud total del camino que se genera y ¢, la cantidad
de colisiones ocurridas a lo largo del recorrido. w; > 0 y w. > 0 son pesos que indican la prioridad de cada uno de estos
elementos en la evaluacion general de la solucion. Fy, debe minimizarse con el paso de las generaciones para alcanzar los
objetivos de optimizacion.

Una vez seleccionadas las parejas de soluciones padres se produce la recombinacion genética, que simula la reproduccion
(sexual o asexual, en dependencia del operador de cruce CROSS). En este punto se combinan las caracteristicas de dos
soluciones seleccionadas para producir una descendencia, en la Fig. 2 se muestra el esquema de cruce sexual empleado en
este trabajo. En menor medida, la descendencia sufre cambios aleatorios mediante la mutacion.

El proceso se repite generacion a generacion hasta que la produccion de nuevos cromosomas arroje una solucion adecuada.

Los GA se caracterizan por una serie de parametros clave que influyen en su rendimiento. Estos incluyen el tamafio de la
poblacion (N), que determina cuantas soluciones se mantienen en cada generacion; la tasa de mutacion (MUT), que regula la
probabilidad de que una solucion sufra cambios aleatorios; y el operador de seleccion (SEL), que define como se eligen las
soluciones para la reproduccion. La eleccion de estos parametros y operadores puede afectar significativamente el
comportamiento del algoritmo y su capacidad para converger hacia soluciones 6ptimas.
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Esquema de recombinacién que ilustra la divisiéon de cromosomas parentales en un punto y la formaciéon de cromosomas hijos
mediante la unién de sus fragmentos, garantizando la herencia de caracteristicas de ambos padres.

2.3.- ALGORITMOS GENETICOS MODIFICADOS. GA+

Habitualmente se complementan las operaciones de reproduccion con otras operaciones, llamadas operaciones de remplazo,
con la finalidad de mejorar el comportamiento de los valores de evaluacion a través de las iteraciones. Dos modificaciones se
proponen en este articulo:

e Elitismo: Es usual en GA incluir procedimientos que funcionen como un “ancla” para las mejores soluciones de la
poblacion. Como el método utilizado para el proceso de seleccion incluye calculo de probabilidades, existe una
posibilidad real de que el mejor individuo de una generacion se pierda y no forme parte de la siguiente. Para evitar
lo anterior se impone, en la poblacioén generada, el remplazo de los peores individuos descendientes por los mejores
padres, siempre y cuando los padres posean mayor aptitud que los hijos que se remplazan [17].

e  Migracion: Cada vez que se crea una nueva generacion, un parametro MG regula la inclusion de nuevos individuos
generados al azar. Los individuos inmigrantes remplazan a los de peor evaluacion, si resultan ser mas aptos que estos
ultimos. La migracion se utiliza para aumentar ain mas de diversidad de la poblacion y evitar el estancamiento del
algoritmo [18].

La estrategia resultante de incorporar estas operaciones de remplazo es conocida como GA+ (Genetic Algorithms plus).

2.4.- OPTIMIZACION POR COLONIA DE HORMIGAS.

La Optimizacion por Colonia de Hormigas es un método de buisqueda heuristica perteneciente a la familia de la inteligencia
de enjambre, inspirado en el comportamiento de busqueda de alimento de las hormigas en la naturaleza [19,20]. En su
busqueda de alimentos, las hormigas depositan feromonas y ajustan sus movimientos basandose en la concentracion de
feromonas en su entorno. Aquellas hormigas que encuentran la ruta mas corta hacia el alimento regresan al nido rapidamente,
lo que aumenta la cantidad de feromonas depositadas en ese camino. Con el tiempo, este proceso elimina las rutas mas largas
y guia a las hormigas hacia el camino mas corto. De manera analoga, ACO emplea M hormigas artificiales para navegar desde
la ubicacion inicial del vehiculo hasta su destino, evitando obstaculos y modificando un mapa de feromonas artificiales en el
proceso. Después de multiples iteraciones, la distribucion de feromonas en el mapa orienta a todas las hormigas hacia la
solucion optima.

Cada hormiga puede moverse en un maximo de ocho direcciones, correspondientes a las celdas vecinas, mientras que el
movimiento no provoque colisiones o choques con los extremos del mapa. En la iteracion ¢, la hormiga g se traslada desde
su celda actual e a una celda f seglin una regla de probabilidad de transicion detallada en la Ecuacion 2. En esta ecuacion,
Tqr(t) representa la concentracion de feromonas entre e y f y, ¢ (t) es una funcion heuristica que refleja la conveniencia
del movimiento hacia f. a y 8 son coeficientes del algoritmo, que determinan la influencia relativa del rastro de feromonas y
de la informacion heuristica, respectivamente. B representa el conjunto de todos los nodos candidatos para los que la hormiga
tiene una oportunidad real de trasladarse.
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Después de que todas las hormigas completen su ciclo, los niveles de feromonas se disipan gradualmente y se renuevan
mediante la Ecuacion 3. El coeficiente p controla la tasa de disipacion (0 < p < 1), y P comprende todas las hormigas que
pasaron por el segmento e — f. La contribucion de feromonas de la hormiga g al segmento es inversamente proporcional a la
longitud total del camino (L).
1 3)
Tt + D = (1= Pty (O + ) 7

geP

El algoritmo finaliza después de It,,,, iteraciones.

2.5.- OPTIMIZACION POR COLONIA DE HORMIGAS MODIFICADA.
TACO.

ACO suele involucrar operaciones matematicas complejas que pueden afectar de manera negativa su rendimiento. Se han
desarrollado versiones mejoradas del algoritmo para simplificar estas operaciones. Este articulo introduce las siguientes
modificaciones clave:

e Simplificacion del Mapa de Feromonas: Usualmente, el mapa de feromonas se representa como una matriz
multidimensional basada en los segmentos potenciales que las hormigas pueden atravesar. Sin embargo, se
puede simplificar transforméandolo en una matriz bidimensional del tamafio del modelo del ambiente, donde la
notacion T ¢(t) se reduce a 7, (t) [21].

e Paso de Longitud Libre: ACO originalmente establece la longitud de paso como la distancia entre celdas
adyacentes, lo que limita las opciones de movimiento y reduce la velocidad de convergencia. Para superar estos
desafios, se adopta la nocion de paso de longitud libre [22]. En lugar de restringir el movimiento a celdas
adyacentes, las hormigas pueden realizar movimientos mas extensos determinados por un valor rv, que
representa la extension de cierto entorno llamado rango visual, como se muestra en la Fig. 3. La funcion
heuristica 1.¢(t) se ajusta en consecuencia, premiando movimientos que se acerquen al destino.

I~

Figura 3

La hormiga se puede desplazar en las direcciones permitidas dentro de la circunferencia o rango visual, evitando obsticulos
(celdas negras) y areas bloqueadas (celdas grises).

El algoritmo resultante de incorporar estas adaptaciones es conocido como IACO (/mproved Ant Colony Optimization).
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3.- RESULTADOS Y DISCUSION.

Para evaluar la eficacia de los algoritmos en la planificacion de trayectorias, se llevan a cabo experimentos simulados
utilizando la herramienta de software Matlab. Las variables seleccionadas para evaluar el rendimiento son el tiempo total de
ejecucion hasta que se alcanza una ruta adecuada y el valor alcanzado de longitud de la ruta.

Los métodos de optimizacion se ejecutan 500 veces en tres escenarios diferentes para evitar la aleatoriedad en los datos. Los
escenarios difieren en la cantidad de obstaculos y en las distribuciones que presentan:

e Escenario 1: Este entorno es el menos complejo de los tres utilizados y consta de un solo obstéculo.

e Escenario 2: Este entorno tiene una complejidad moderada y presenta cinco obstaculos con formas regulares.

e Escenario 3: En este entorno, aumenta tanto la cantidad de obstaculos como su complejidad geométrica. Presenta
ocho obstaculos con diversas formas.

Cada uno de estos entornos se modela como un mapa de celdas de 100x100. El vehiculo inicia su trayectoria cerca de la
esquina superior izquierda del terreno y finaliza cerca de la esquina inferior derecha.

La calibracion inicial de los parametros de disefo se realiza de acuerdo con las pautas establecidas en la bibliografia [22,23].
A partir de ahi, se ajustan mediante procedimientos empiricos. En la Tabla 1se muestran los parametros seleccionados.

Tabla 1
Parametros de diseiio seleccionados para los algoritmos.
GA+ IACO
Esc. 1 Esc. 2 Esc. 3 Esc. 1 Esc. 2 Esc. 3
N 300 500 4000 M 20 20 20
SEL 3 3 30 Itmax 50 50 50
CROSS 0.8 0.8 0.8 TV 25 25 25
MUT 0.05 0.05 0.050 a 1 1 1
MIG 0.1 0.1 0.1 B 6 6 6
w; 1 1 1 p 0.3 0.3 0.3
W 0.0001 0.0001 0.0001

La Fig. 4 muestra la mejor trayectoria generada por cada algoritmo en los tres escenarios discutidos.

Esc. 1

Figura 4

Mejores caminos generados por los algoritmos para cada escenario considerado.
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De acuerdo con los resultados de longitud 6ptima mostrados en la Tabla 2, ambos algoritmos tienen la capacidad de minimizar
correctamente la distancia si se permite un nimero suficientemente grande de iteraciones. Sin embargo, la propuesta de GA+
proporciona trayectorias generadas con longitudes mas cortas que IACO.

Tabla 2
Parametros de diseiio seleccionados para los algoritmos.
GA+ IACO

Esc. 1 Esc. 2 Esc. 3 Esc. 1 Esc. 2 Esc.3
Lnin 137.268 167.273 173.480 138.802 176.600 190.044
] 139.153 170.433 183.866 146.279 182.763 199.906
lnax 140.769 233.683 197.190 161.456 187.740 210.527

g 0.996 4.325 2.619 2.293 2.176 3.584
0 138.602 169.366 182.484 145.907 181.338 197.435
Q, 139.290 169.689 184.231 147.397 182.853 200.132
Qs 139.990 170.219 185.458 147.397 184.371 202.385

t 0.028 0.667 10.571 1.185 2.155 3.495

o 0.010 0.264 3.776 0.096 0.127 0.226

La Fig. 5 es una presentacion grafica de los datos de longitud en diagramas de violin. Un diagrama de violin se utiliza para
visualizar la distribucion de los datos y su densidad de probabilidad. Es particularmente util para interpretar muestras en las
que puede existir asimetria estadistica, pues disminuye en el analisis la influencia de valores atipicos. La forma caracteristica
de este tipo de graficas muestra la distribucion de densidad de los datos [24]. En cada diagrama, el intervalo intercuartil de la
muestra (Q3 — @,) se representa por una sombra dentro del cuerpo de la campana y se interpreta como una medida visual de
la dispersion del conjunto de datos. Un segmento recto indica el valor de la mediana de la muestra, que corresponde al segundo
cuartil registrado (Q,).

En primer lugar, es esencial sefialar algunos datos atipicos generados por IACO en el primer escenario y por GA+ en el
segundo escenario, que justifican la utilizacion de los diagramas de violin para el analisis. Estos valores extremos afectan
negativamente los valores de distancia media y desviacion estandar.

En el Escenario 1, IACO proporciona distancias mas largas y una mayor dispersion de datos. En el diagrama, la mediana y
los valores maximos de IACO son iguales, lo que implica que aproximadamente el 50% de las ejecuciones devuelven
soluciones mas grandes. Por otro lado, GA+ presenta valores mas bajos de media, mediana y dispersion de la muestra.

En el segundo escenario de evaluacion, IACO continta generando rutas planificadas mas extensas y presenta una desviacion
cuartil mas alta. En contraste, GA+ muestra un rendimiento mas eficaz en la reduccioén de la longitud de la trayectoria,
logrando una distancia media de 170.433 unidades y una desviacion cuartil de 0.853 unidades. Estos valores estadisticos
representan una disminucion del 6.7% y del 71.9% en comparacion con los respectivos valores obtenidos por IACO. Nétese
que el comportamiento de GA+ es particularmente favorable: la moda de la muestra se encuentra en el primer cuartil de la
distribucion lo que implica que tiende a generar menores datos de distancia para este entorno.

IACO exhibe, una vez mas, los valores mas altos en las tendencias estadisticas en el Escenario 3. La longitud media de las
trayectorias generadas por TACO es de 199.906 unidades, lo que representa un aumento del 8.7% en comparacién con la
longitud media producida por GA+. Estos hallazgos resaltan las diferencias significativas en el desempeio de ambos
algoritmos en entornos de complejidad creciente.

El hecho de que IACO converja hacia valores de longitud mayores que GA+ no debe asociarse a la presencia de un minimo
local que el algoritmo no pueda superar. Las graficas de la Fig. 5 presentan caracteristicas unimodales en la distribucion de
datos, sugiriendo que no existe tal minimo local. Esta diferencia puede ser el resultado de otros factores que reducen la
movilidad de las hormigas, como son las restricciones impuestas en las direcciones de movimiento.

Un retraso excesivo por parte del mdédulo de planificacion de trayectorias puede influir negativamente en el rendimiento y la
estabilidad de los modulos de control subsiguientes implementados en el vehiculo. Por lo tanto, llevar a cabo un andlisis del
tiempo de ejecucion es esencial. La Fig. 6 contiene una representacion grafica de los datos de tiempo de la Tabla 2.
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Figura 5

Comparacion de longitudes de ruta obtenidas para los escenarios considerados. Los perfiles de violin representan la distribucion
de las longitudes en unidades de celdas que ocupan (u), con campanas orientadas hacia arriba para GA+ y hacia abajo para
IACO.

Esc. 1 Esc. 2 Esc. 3

Figura 6

Tiempos medios de ejecucion de los algoritmos para cada escenario, en segundos (s).
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IACO muestra un tiempo medio de ejecucion mas alto en entornos mas simples, lo cual es esperado debido a que las
probabilidades de seleccion de nodos implican numerosas operaciones computacionales en cada iteracion. Por otro lado,
IACO utiliza solo trayectorias libres de colisiones para la btisqueda, tratando los dos objetivos de planificacién de manera
separada. Este enfoque, en general, perjudica el tiempo de ejecucion, pero le proporciona robustez ante cambios en la
complejidad de la trayectoria. Notese el comportamiento casi lineal que exhibe el aumento del tiempo de ejecucion al
complejizarse el escenario.

Por su parte, el rendimiento de GA+ en términos de tiempo medio de ejecucion se degrada significativamente a medida que
el entorno se vuelve mas complejo. En el Escenario 3 GA+ se ejecuta, en promedio, quince veces mas lento que en el Escenario
2 y trescientas setenta y ocho veces mas lento que en el Escenario 1. Esto se debe a que GA+ incluye los dos objetivos de
control en la funcion de evaluacion. Por lo tanto, la expansion de las areas de obstaculos aumenta el numero de soluciones
invalidas y dificulta la busqueda de soluciones. Esto produce un mayor gasto de tiempo y recursos.

Cuando se trata de entornos complejos, es esencial tener en cuenta tanto la precision requerida por la misiéon como la dindmica
del sistema de guia y control. En términos generales, se observa que el aumento en el tiempo de ejecucion en GA+ es
significativamente mayor que la reduccion en la distancia lograda en comparacion con IACO. Por lo tanto, es recomendable
el uso de IACO en la planificacion de trayectorias para entornos complejos, a menos que los requisitos especificos de la
mision indiquen lo contrario.

3.- CONCLUSIONES.

La tarea de planificacion de trayectorias para un Vehiculo Terrestre Autonomo (AGV) implica minimizar la longitud del
recorrido y evitar obstaculos. Este articulo realiza una comparacion entre dos métodos metaheuristicos para resolver el
problema de planificacion de trayectorias en un escenario bidimensional. Se utiliza un método de cuadricula para modelar el
entorno y se llevan a cabo diversas simulaciones en terrenos operativos variados. Al estudiar las estrategias de optimizacion,
se observa que las técnicas metaheuristicas pueden adaptarse con éxito para encontrar una ruta dptima. Sin embargo, los
experimentos demuestran que, en comparacion con IACO, GA+ funciona mejor en la bisqueda de soluciones en escenarios
de complejidad menor o media. A medida que aumenta la zona de obstaculos, el rendimiento mencionado anteriormente se
deteriora rapidamente; por lo tanto, IACO es preferible en escenarios altamente complejos.
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