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Resumen. Un planificador de caminos para miiltiples robots (MPP, del inglés Multirobot Path Planning)
debe encontrar el conjunto de caminos libre de colisiones, 6ptimo (o casi-Optimo) en términos de algin
criterio en particular, desde una posicién inicial a una posicidn final en un entorno con obstaculos. Dada
la complejidad del problema de MPP, usualmente se utilizan algoritmos heuristicos para encontrar una
solucién 6ptima, especialmente en entornos complejos y con un nimero elevado de robots. En este tra-
bajo se presenta un algoritmo de planificaciéon de caminos para sistemas multirobots el cual utiliza como
método de exploracion el conocido Algoritmo Genético Simple (AGS). Dado un grafo representativo del
espacio de busqueda el algoritmo encuentra los caminos de una formacién de robots teniendo en cuenta
la posibilidad de separacion de la formacidn y su posterior reunién. Partiendo de una poblacién inicial
con gran diversidad de individuos y utilizando una codificacién de cromosomas y operadores evolutivos
especialmente disefiados para el problema de multiples robots, el algoritmo evoluciona generacidn tras
generacion devolviendo los mejores caminos para la formacién de robots. Los resultados de las simu-
laciones demuestran que el algoritmo es apto para ser utilizado en entornos con obstaculos y para una
formacion de decenas de robots.

Keywords: Genetic algorithm; path planning; crossover operator; mobile robots, dijkstra’s algorithm,
Voronoi.

Abstract. A multirobot path planner (MPP) should find an optimal (or near-optimal) collision-free path,
optimal in terms of a particular criterion, from the starting position to the goal position in an environ-
ment with obstacles for each robot in the formation. Because of the MPP complexity, heuristic algorithms
usually are used to find an optimal solution, specifically in complex environments with many robots. In
this work, we present a multirobot path planning algorithm using a search method based on the Simple
Genetic Algorithm (SGA). Given a graph of the working environment, the algorithm finds a path for a
formation taking into account possible split of the formation and its consecutive merge. From an initial
population of suboptimal feasible paths, a particular encoding of chromosomes and genetic operators
specially designed for the MPP problem, the algorithm evolves through generations, to find the best so-
lution for the robots formation. Results from the simulations show that the algorithm performs well in
environments with obstacles and multiple robots formation.
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1. INTRODUCCION

La planificacion de caminos puede considerarse uno de los pilares fundamentales en la nave-
gacién autonoma de robots, junto con la percepcion, localizacién y generacion de trayectorias,
cuyo interés ha ido en constante crecimiento dentro de la comunidad, especialmente para sis-
temas multirobot y robots en formacién. En robética la planificacion de caminos consiste en
encontrar un conjunto de caminos libre de colision a través de un entorno con obstéculos, desde
una ubicacion inicial a un destino final deseado. Los caminos se obtienen optimizando algin
parametro especifico (como distancias, consumos de energia, tiempo de operacion, etc.) y apli-
cando luego restricciones respecto del tamafio y/o geometria de la formacién (Sharir, 1989).
Dependiendo del conocimiento que tiene el robot sobre su entorno la planificacién puede ser
clasificada en dos categorias: planificaciéon global, si el robot tiene un total conocimiento del
entorno o planificacion local, si el robot conoce solo una parte del mismo. Ademads ese entorno
puede ser estatico o dindmico. En este trabajo se considera el problema de planificacién global
de caminos en un entorno estatico representado mediante un grafo ponderado. Los métodos de
planificacion global de caminos se dividen principalmente en dos categorias: métodos clasicos
y métodos heuristicos. Los métodos cldsicos son variantes o combinaciones de métodos como
Roadmap (RM) , Campos Potenciales y descomposicion en celdas. En estos métodos primero
se modela el espacio de trabajo como una red o grafo de posibles caminos, uniendo los puntos
inicial y final a dicho grafo, para después aplicar un algoritmo de bisqueda tales como A* Hart
P. E. (1968), el algoritmo de Dijkstra Dijkstra (1959); Yiiksel y Sezgin (2008) u otros. Estos mé-
todos clédsicos son exactos, efectivos y deterministicos. Sin embargo estos enfoques presentan
ciertas debilidades en entornos muy complejos donde el nimero de nodos y aristas del mode-
lo crece exponencialmente, y en sistemas con muchos robots. En estos casos la aplicacion de
estos algoritmos se hace inviable computacionalmente (Pereyra et al., 2017a; P. Raja, 2012).
Otra debilidad presente en alguno de estos métodos clasicos es que pueden quedar atrapados en
soluciones Optimas locales, muy distantes de la solucién 6ptima global (Altaharwa et al., 2008;
Miao et al., 2011). Debido a estas debilidades presentes en los planificadores cldsicos se han
propuesto los métodos heuristicos para resolver el problema de planificacion de caminos. En-
tre los métodos heuristicos se incluyen algoritmos como optimizacién de colonia de hormigas
(ACO, ant colony optimization) Noormohammadi Asl et al. (2014), optimizacién de enjam-
bre de particulas (PSO, particle swarm optimization) Bai et al. (2009), algoritmos genéticos
(AG) Qu H. (2013), busqueda local iterada (ILS, iterated local search), algoritmo de recocido
simulado (SA, simulated annealing) Hussein et al. (2012)y redes neuronales (NN, neural net-
work) (Yang y Meng, 2000), entre otros. Una de las principales caracteristicas de los métodos
heuristicos es el uso de decisiones probabilisticas durante la buisqueda. Si bien los métodos
heuristicos son aproximados y usualmente no deterministicos, proveen formas inteligentes de
explorar el espacio de busqueda, lo cual disminuye significativamente el tiempo de cémputo.
Una de las técnicas que sobresale sobre otras en la planificacion de caminos son las basadas
en algoritmos genéticos, debido a su capacidad de explorar el espacio de busqueda preservando
la mejor solucion ya encontrada (Tang et al., 1996). En los dltimos afios muchos planifica-
dores de caminos basados en AG han sido implementados Castillo O. (2007); Qu H. (2013);
R. Kala (2010); Hoshiar et al. (2016). Una de las limitaciones presente en estos trabajos es que
todos comienzan con una solucién inicial aleatoria, o adoptan un método aleatorio para gene-
rar una solucién inicial vélida. Este enfoque no es eficiente con respecto al tiempo y al costo
computacional. Ademas utilizan operadores evolutivos comunes o convencionales, que aunque
su rendimiento ha sido probado en numerosos problemas, la eficiencia del algoritmo evolu-
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tivo puede mejorarse considerablemente mediante el uso de operadores evolutivos disefiados
especificamente para el problema planteado (Tuncer A., 2012). En este trabajo se presenta un
método de planificacién de caminos global para sistemas multi-robots que combina técnicas de
buisqueda cldsicas y heuristicas basadas en algoritmos genéticos. Para esto, primero se propone
realizar una busqueda secuencial de caminos mediante el algoritmo presentado en Pereyra et al.
(2017b), el cudl extiende el bien conocido algoritmo de Dijkstra para ser aplicado a sistemas
multirobot, que ademds considera la posibilidad de separacioén y unién de la formacion. Este
algoritmo encuentra los caminos entre las posiciones inicial y final que conformaran los indi-
viduos de la poblacién inicial de caminos. Luego, partiendo de la poblacion inicial generada
por el algoritmo secuencial, se buscan los caminos éptimos de la formacién de robots aplicando
operadores evolutivos disefiados para el problema de multi-robots. Esta combinacion evita que
el planificador quede atrapado en minimos locales, y permite computar rdpidamente soluciones
Optimas o cercanas a Optimas. Los resultados de simulacién muestran que mediante la inte-
gracién de ambos planificadores se obtienen soluciones dptimas en tiempos considerablemente
menores comparados con el método de busqueda exhaustivo (Pereyra et al., 2017a).

2. PLANIFICADOR DE CAMINOS PARA MULTI-ROBOTS

El problema de planificacién de caminos para multiples robots (MPP, multirobot path plan-
ning) se puede interpretar de forma general como la busqueda de una secuencia continua de
configuraciones posibles del conjunto de robots, desde una configuracion inicial hasta una con-
figuracion final dada. Una configuracion es considerada posible si sus robots no entran en coli-
sién con el entorno que los rodea ni entre ellos.

En este trabajo se presenta una solucién al problema de guiar un conjunto de robots desde
un punto inicial a un punto destino dentro de un mapa conocido. Los caminos de cada robot
se obtienen minimizando un funcional de costo dado. De ser necesario se permiten divisiones
del grupo de robots pero con la condicién que se retinan lo antes posible para mantener la
formacion. Por lo tanto, cada robot que llega a un punto de unién debe esperar a los demds robots
que también contienen ese punto en sus caminos. Consecuentemente, el costo de la solucién
completa queda determinado por el costo del peor camino del conjunto de caminos individuales.

El MPP debe realizarse evitando las colisiones con los obstidculos del mapa y evitando las
colisiones entre robots. Para evitar colisiones con los obstaculos se realiza el MPP utilizando
una representacion grafica del mapa basada en su diagrama de Voronoi, y sobre este diagrama
se realiza la bisqueda de caminos 6ptimos. En el Algoritmo 1 se describe en forma general
el método propuesto de planificacién basado en algoritmos evolutivos que se detalla en las
secciones posteriores.

Algoritmo 1: MPP evolutivo.

1 Modelado del entorno mediante grafo conectado G(V, £)

2 Inicializacién de la poblacién H;

3 Busqueda del conjunto éptimo de caminos en G(V, £) desde el nodo Q;,; € V hasta el
nodo (Qg0a1 € V para cada robot r; € ‘R mediante algoritmo evolutivo

2.1. Modelado del entorno y propiedades de los caminos

El modelado del entorno consiste en una representacion mediante un grafo ponderado co-
mo se muestra en la Fig. 1(a). Este grafo se obtiene a partir del diagrama de Voronoi de los
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obstaculos del entorno. Aqui se consideran obstaculos estaticos los cuales pueden ser modela-
dos mediante poligonos. Las aristas de este grafo forman los caminos libres de colisiones por
donde pueden circular los robots y cada una de ellas tiene asociado un valor que representa el
costo (tiempo, energia, etc.) de ser atravesada por un robots. Para el caso de multiples robots
el costo de la arista puede ser variable, dependiendo de la cantidad de robots que la atraviesan.
En este trabajo el costo representa el tiempo necesario para atravesar la arista considerando
velocidades constantes de movimiento. El valor representativo de este tiempo puede estimarse
mediante algun algoritmo de planificacién de movimientos local, o puede aproximarse median-
te una funcién de costo. Aqui se utiliza una funcién de costo que considera la longitud y ancho
del corredor (arista), y la cantidad de robots que lo atraviesan. Representado mediante un vector
de costos ¢ = (cy, ¢, ..., CR), donde ¢, corresponde al costo de atravesar con r robots dicha
arista. Sobre el grafo con costos ya asignados, G(V, £), se realiza posteriormente la bisqueda de
los R caminos mediante el planificador evolutivo. Cada uno de estos caminos es una secuencia
de vértices de forma p = {vg = Qini, V1, V2, . . ., U = Qgoal }» que cumple con las propiedades
y restricciones mencionadas a continuacion.

Sea G(V, &) el grafo conectado que representa el entorno de trabajo, con vértices V =

{v1,v9,...,v;} y aristas £ = {ey,ea,...,€;}, y una flota de robots R = {ry,7r9,...,7r},
el conjunto de caminos que guiard a los robots por el mapa se denota P = {p1,po,...,Pr}
con p; : Z* — V. Ademds, el camino de un robot individual r; es una secuencia de vértices
Pi = {Viy, Viy, - . ., v, tal que (v;;, vy, ) es una arista del grafo.

= en un inicio, todos los robots de la formacién se encuentran en la posicion inicial, esto es
pi(0) = Qini, Vp; € P.

» para cada camino existe un estado ki, € Z* tal que p;(kmin) = (g0a1, donde el robot 7;
alcanz6 su objetivo utilizando el camino de menor costo.

» dos caminos de P no colisionan, es decir, dados dos estados intermedios cualquiera m, [ €
(0, kmin)» los caminos p;, p; se encuentran en colisién si (p;(m), pi(m + 1)) = p,;(I +

1), p;(1))-

» sean dos caminos p;, p; y dos estados m,l € (0, kwin), i p;(m) = p;(l) entonces m =
[ < max(m,l), lo cual significa que el primer robot en alcanzar un vértice compartido
espera por el segundo, con el fin de mantener la formacién unida tanto como sea posible.

2.2. Algoritmo Genético propuesto

Existen multiples propuestas y variantes de algoritmos genéticos, en este trabajo se utilizo
como base el Algoritmo Genético Simple (AGS) descripto en Algoritmo 2. Sobre este algo-
ritmo base se realizan modificaciones tanto en la representacién del cromosoma, como en los
operadores evolutivos de cruzamiento y mutacién con el fin de poder adaptar el algoritmo al
problema planteado.

2.2.1. Inicializacion

La poblacién inicial a partir de la cual el algoritmo evoluciona esta formada por un conjunto
de soluciones subdptimas vélidas que llevan al conjunto de robots desde la posicidn inicial a
la final. Este conjunto de posibles soluciones se obtiene aplicando el algoritmo de bisqueda
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(178, 203, 228, 253, 278]
[150, 158, 166, 174, 182] | po | p 1 | p 2 | p 3 | p4 |
(70, 83, 95, 108, 120]
vl vl vl vl vl
, [93,115,136,157,178] @
[57, 69, 82, 94, 107] v4 v4 v4 v4 v2
i_ (75, 90, 105, 121, 136] , (81, 87,92, 98, 103]
[44, 56, 69, 81, 94]
» (96,120, 143, 167, 190] . V5 V3 V3 V3 V7
v8 v7 v7 v7
(72, 84, 97, 109, 122]
(152,162, 172, 181, 191]
(170, 198, 227, 255, 284] V7
(a) Representacién grafica del entorno con (b) Representacion de un individuo de la
obstaculos. poblacion (cromosoma).

Figura 1: Modelado del entorno y del cromosoma.

Algoritmo 2: Algoritmo Genético Simple (AGS).

1 Inicializar(P(0));

2 generacion = 0;

3 while (no CriterioParada) do

Padres = Seleccionar(P(generacion));

Hijos = aplicar Operadores Evolutivos(Padres);
NuevaPoblacion = Reemplazar(Hijos, P(generacion));
Evaluar(NuevaPoblacién);

generacion++;

P(generacion) = NuevaPoblacidn;

10 retornar MejorSolucién

L= TV B N

secuencial presentado en Pereyra et al. (2017b). Esta inicializacién permite reducir el niime-
ro de generaciones necesarios para obtener la solucién 6ptima y con ello el tiempo y costo
computacional del proceso de biisqueda que se obtiene con una inicializacion aleatoria.

2.2.2. Codificacion del cromosoma

La eleccién de la codificacion del cromosoma es de gran importancia debido a la relacién
directa con la complejidad que puede presentar luego el disefio de los operadores evolutivos.
En nuestro caso se propone como representacion de la solucion al problema un cromosoma
que codifica los caminos individuales de cada robot de la formacién. Esto es, cada cromosoma
estard formado por R alelos, donde R es el nimero maximo de robots de la formacién. A la
vez, cada alelo contiene la lista de vértices que conforman el camino individual de cada robot
desde el nodo inicial al nodo final, siendo su longitud variable con el nimero de vértices que
conforman el camino. En la Fig. 1(b) se muestra un ejemplo de la representacion de un individuo
mediante un cromosoma de cinco alelos, P = {po, p1, P2, P3, P4}, con py = {vg, vy, U5, Vs, U7},

b = {01,04703,717},292 = {U1>U4,U37U7}ap3 = {01704703,07}’294 = {01702,07}-
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2.2.3. Funcion de fitness

La siguiente se propone como funcién de fitness:
F(z) = C — Cpmax

donde, C' es el costo que corresponde a llevar la totalidad de los robots por un mismo camino
(camino 6ptimo de un robot considerando el costo de llevar los R robots por las aristas involu-
cradas), y cpax €l costo del camino de mayor costo del conjunto.

Cmax = max{cy, o, ..., Cr}.

2.2.4. Operadores evolutivos

Los operadores evolutivos encargados de alterar la composicion de los individuos de la po-
blacion a través de las generaciones, son similares a los propuestos en AGS con algunas modi-
ficaciones, a saber:

Operador de seleccion: el tipo de seleccion utilizada es la seleccion proporcional o rueda de
ruleta (Holland), donde la seleccion de un individuo se realiza teniendo en cuenta una probabili-
dad de seleccidn la cual es proporcional a su fitness relativo. Ademas se utiliza la seleccién por
elitismo, la cual garantiza que el mejor individuo permanezca dentro de la poblacién generacion
tras generacion.

Operadores de cruzamiento: Con el fin de obtener diversidad en la poblacién y de generar
caminos nuevos se proponen dos tipos de cruzamientos, uno a nivel de caminos o cromosomas
y el otro a nivel de aristas o alelos.

» Cruzamiento a nivel de caminos o cromosomas: Dados dos individuos de la poblacién
se genera un hijo considerando los R caminos de menor costo y otro con los R caminos
restantes. La Fig. 2 muestra un ejemplo de este tipo de cruzamiento para individuos de 5
caminos, donde el primero de los hijos se obtiene con 3 caminos de uno de los padres y
2 del otro. Luego, los caminos restantes conforman el segundo hijo. Notar que luego del
cruzamiento los costos de cada camino deben recalcularse debido a que los cambios de
configuracién pueden modificar los costos de las aristas individuales.

[342]339[339][339]328] [419]417]343]336] 247] [323]323]361]361]323] [424]446]335] 346] 262]

vl vl vl vl vl vl vl vl vl vl vl vl vl vl vl vl vl vl vl vl
v4 \Z v4 v4 v2 v6 v6 v2 v2 v4 vé4 v4 v2 v2 v4 v6 v6 v2 va v4
v5 v3 v3 v3 v7 v8 v5 v3 v7 v3 v3 v3 v7 v7 v3 v8 v5 v3 v5 v3

v8 v7 v7 v7 v7 v8 v7 v7 v7 v7 v7 v7 v8 v7 v8 v7

v7 v7 v7 v7

(a) b)

Figura 2: Cruzamiento de cromosomas a nivel de caminos.

» Cruzamiento a nivel de aristas o alelos: Dados dos individuos de la poblacion se toman
de a uno los caminos del primer individuo y se combinan con uno de los caminos del
otro individuo siempre que sea posible. Dos caminos se poden combinar siempre que
contengan una arista intermedia en comun. Un ejemplo de este cruzamiento se muestra
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[430[419]417]386]386] [450]439]429]361]361] [225[419]417[361[361] [655]439]429] 386] 386

vl vl vl vl vl vl vl vl vl vl

vl vl vl vl vl vl vl vl vl vl

v4 v6 V6 v2 v2 V6 v6 V6 v2 v2 Iz v 5] /2 V2 8 G e V2 2

v3 v v5 v7 v7 V5 V5 v v7 v7 v3 v8 v5 v7 v7 v5 v5 v8 v7 v7

v2 v7 v8 va v v7 v7 v7 v8 v4 v8 v7

v7 v7 v3 v7 7 3 Vi

v7 v2

v7

(a) (b)

Figura 3: Cruzamiento de cromosomas a nivel de aristas.

en la Fig. 3. En este caso el inico camino combinable fue el primero de ambos individuos,
con arista en comun (vy — v3).

Operadores de mutacion: Se proponen dos tipos de mutaciones, una a nivel de aristas o alelos
y otra a nivel de caminos o cromosomas.

» Mutacion a nivel de aristas o alelos: por cada camino de una solucion se elimina de forma
aleatoria una de sus aristas del grafo y se recalcula el camino mediante el algoritmo de
Dijkstra para llegar al nodo final desde el vértice correspondiente a la arista eliminada.

» Mutacion a nivel de caminos: dado un individuo de R caminos se toman aleatoriamen-
te uno de ellos y se copian R — 1 veces, reemplazando R — 1 caminos del individuo,
seleccionados aleatoriamente.

2.2.5. Parametros de control y condicion de parada

La eleccion de los parametros de control del algoritmo evolutivo tales como el tamafio de
la poblacidn, la probabilidad de cruzamiento y mutaciéon son de fundamental importancia ya
que afectan de forma directa el desempeiio del algoritmo. Por ejemplo un tamafio de poblacién
grande implica una gran diversidad de individuos pero a la vez implica un mayor requerimiento
de capacidad de computo y tiempo de ejecucion. En nuestro caso nos enfocamos en obtener una
poblacion inicial del orden 10 - R, lo mas diversa posible.

La eleccién de los pardmetros de probabilidad cruzamiento y mutacién se basaron en la ex-
perimentacion del método y en la bibliografia consultada. Usualmente se toma una probabilidad
de cruzamiento elevada con el fin de obtener nuevos individuos, los valores tipicos son de 0,6 a
1,0. Con respecto a la probabilidad de mutacién se toman valores pequefos entre 0,05 y 0,15,
este operador es fundamental para generar nuevos individuos que aporten diversidad en la po-
blacién. Como condicién de finalizacion se utilizé un nimero méximo de iteraciones basado
también en experimentacién. Con un nimero de 100 iteraciones fue suficiente para obtener los
resultados que se detallan en la siguiente seccion.

3. SIMULACION

Los experimentos fueron realizados sobre una serie de mapas de diferentes complejida-
des en cuanto al nimero de obstaculos que contienen. Estos mapas son gaps, dense, stagge-
red_brick_wall, potholes, var_density, var_density2 y var_density3 de http://imr.ciirc.cvut.cz/
planning/maps.xml. El algoritmo de busqueda de caminos fue escrito en Python y se utilizo
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una notebook con un procesador Intel CORE i5y 4GB de RAM, bajo el sistema operativo
Debian GNU/Linux. Los caminos 6ptimos sobre los que se realiza la evaluacion del algoritmo
propuesto se obtienen a partir de un método de buqueda exhaustivo. Este algoritmo devuelve
el camino 6ptimo para cada configuracién (mapa, punto inicial Q;p;, punto final Qg.1, cantidad
de robots R). Este método de busqueda exhaustivo tiene una alta complejidad computacional,
y se incrementa exponencialmente con el nimero de robots y el niimero de vértices del grafo.
Lo cual limita el andlisis del algoritmo a no mds de tres robots en mapas cuyos grafos corres-
pondientes tienen hasta cincuenta vértices. Cada evaluacion se realiza corriendo el algoritmo de
biisqueda con optimizacion de tipo secuencial (Pereyra et al., 2017b), luego corriendo el algo-
ritmo de busqueda propuesto con optimizacion basada en algoritmos genéticos y comparando
ambos resultados con el obtenido mediante el algoritmo de busqueda exhaustivo (Pereyra et al.,
2017a).

La Fig. 4 muestra los resultados de las simulaciones, en la Fig. 4a se muestra una com-
paracion entre los caminos 6ptimos (linea negra) y los caminos generados por el algoritmo
secuencial (linea roja) y en la Fig. 4b se muestra la comparacion entre los caminos éptimos
(linea negra) y los caminos generados por el algoritmo genético (linea roja). En ambos casos
las graficas son muestras vs. costo , donde una muestra hace referencia a un camino retornado
por el algoritmo para cada configuracién (mapa, Qini, Qgoal, 1) y costo es el costo del camino
encontrado. Como se puede ver en las figuras la evaluacion del algoritmo se realizé sobre un
total de aproximadamente 2000 caminos, de los cuales el 92 % de los caminos encontrados por
el algoritmo secuencial resultaron en caminos éptimos y el 97 % de los caminos encontrados
por el algoritmo genético fueron Optimos. La Fig. 4c muestra la diferencia porcentual entre los
algoritmos con respecto a la solucion 6ptima. Estos resultados fueron obtenidos configurando
los pardmetros del algoritmo genético de la siguiente manera. El tamafio de la poblacién se fij6o
en 20 individuos, la probabilidad de cruzamiento se fijé en 0,9 y la de mutacién en 0,3. Con esta
configuracion se obtuvieron soluciones Optimas dentro de las 20 generaciones en promedio. Y
los tiempos de computo fueron de ~ 0,2 segundos por generacion, dependiendo del tamafio
del mapa y nimero de robots en la formacion. La Fig. 5 muestra un ejemplo de MPP, donde el
algoritmo de optimizacidn propuesto genera una solucién 6ptima al igual que la generada por
el algoritmo de busqueda exhaustiva.

4. CONCLUSIONES

En este trabajo se presentd un algoritmo de planificacion de caminos basado en algoritmos
genéticos y aplicado al problema de multiples robots. En base al anélisis de los resultados ob-
tenidos y del comportamiento del algoritmo se pudo comprobar que tanto la inicializacion de
la poblacién como los operadores evolutivos propuestos influyen de forma considerable en el
rendimiento del algoritmo. Uno de los operadores que resultd ser de gran importancia fue el
operador de mutacién propuesto. Este operador tiene la capacidad de generar caminos nuevos,
lo que aumenta la diversidad de la poblacién y en conjunto con una inicializacién de la po-
blacién restringida a caminos vélidos, se logra una convergencia a la solucién 6ptima en muy
pocas generaciones. Si bien los tiempos que se lograron son de un orden de magnitud mayor a
los obtenidos mediante el algoritmo secuencial, el nimero de caminos 6ptimos encontrados fue
un 5 % mayor. Como trabajo futuro se espera poder investigar nuevos tipos de operadores evo-
lutivos tendiendo a disminuir los tiempos de computo con el fin de poder aplicar el algoritmo
en tiempo real.
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Figura 4: Las primeras figuras muestran la comparacién entre la solucién 6ptima (negro) y la
solucién dada por el algoritmo secuencial (rojo) en (a) y el algoritmo genético (rojo) en (b), eje-
x =numero de experimentos y eje-y = costo de los caminos correspondientes. (¢) es la diferencia
porcentual entre la optimizacion evolutiva (+) y la optimizacion secuencial ().
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Figura 5: MPP para R = 3. Izquierda, caminos Optimos dados por el algoritmo exhaustivo,
Cmax = 401. Centro, caminos encontrados por el algoritmo secuencial, C\,,, = 412. Derecha,
caminos dados por el algoritmo evolutivo, C\,,., = 401.
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