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Resumen

En recientes años, la planeación de rutas para múltiples agentes es un tema de interés para la

robótica. Esta tesis estudia la planeación de trayectorias multirobot para buscar personas perdidas en

un entorno natural (WiSAR del inglés Wilderness Search and Rescue). WiSAR es un problema de

optimización donde es necesario realizar: i) una cobertura rápida y efectiva del área, y ii) minimizar el

tiempo para encontrar al objetivo, la distancia recorrida por cada robot, y la distancia total multirobot.

Los algoritmos heurísticos encuentran soluciones aproximadas, y además tienen una complejidad

en tiempo y espacio aceptable. Esta tesis presenta nuevas adaptaciones al algoritmo de BFO (del

inglés Bacterial Foraging Optimization) que permiten: 1) Navegación semi-dirigida y 2) Decisión de

trayectorias evaluando un entorno dinámico. La técnica propuesta, llamada BFO Wildernes Search

(BFOWS), usa una variación del algoritmo BFO original y se simula con una malla probabilista

dinámica como representación del entorno en la plataforma Matlab; se diseña un sistema que modela

el comportamiento de los agentes sobre un plano en 2-D. Los resultados experimentales muestran

una reducción del 70.86% del tiempo promedio y el 70.64% de la distancia promedio recorrida de la

técnica propuesta respecto de la técnica Spiral-LawnMower (LMS) cuando se usan cinco agentes en

una búsqueda de un niño en un espacio abierto. Los resultados muestran que esta reducción puede

ser mucho mayor cuando se despliegan menos agentes.

Palabras clave: Planeación de trayectorias multirobot, algoritmo de optimización del forrajeo

de bacterias, BFO, cadenas de Markov, búsqueda y rescate en entornos no urbanos.
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Abstract

In recent years, multi-agent path planning is a topic of interest to robotics. This thesis studies

the multirobot path planning to search for lost people in a natural environment; known as WiSAR

(Wilderness Search and Rescue). WiSAR is an optimization problem which requires: i) a fast and

effective coverage of the area, and ii) to minimize the time, and distance traveled for finding the

target. Heuristic algorithms find approximate solutions at an acceptable complexity both in time

and space. This thesis presents new adaptations to the Bacterial Foraging Optimization Algorithm

(BFOA) that allow: 1) Semi-guided navigation and 2) Taking decisions based on a probabilistic

model that represent the dynamic environment. The proposed technique, called BFO Wilderness

Search (BFOWS), uses a variation on the original BFO algorithm, which was simulated in the

Matlab platform by using a 2-D plane. Experimental results show that the proposed technique

reduces 70.86% of the time and 70.64% of the distance traveled (in average) with respect to the

Spiral-LawnMower (LMS) technique when five agents are used in a search of a child in outdoors.

Results also show that this reduction can be much greater when fewer agents are deployed.

Keywords: Multirobot path planning, bacterial foraging optimization algorithm, BFO, markov

chains, wilderness search and rescue (WiSAR).
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1. Introducción

Explorar un área natural en búsqueda de una persona perdida (WiSAR del inglés Wilderness

Search and Rescue) es un problema complejo porque el objetivo se encuentra en movimiento y no es

rastreable; por lo tanto, se requiere cubrir rápidamente el terreno debido a que el área de búsqueda se

incrementa al transcurrir el tiempo (Macwan et al, 2015), mientras que la esperanza de vida de la

persona perdida disminuye.

Existen casos documentados de personas perdidas en un entorno natural, a continuación se

describen dos casos.

A mediados de agosto de 1994 un niño Japonés-Americano de ocho años se separó de

su familia cuando excursionaban por un sendero bien marcado cerca del lago Tahoe en

el área de Sierra Buttes, en las montañas de Sierra Nevada. El niño vagó sin rumbo dos

días y dos noches sobre las montañas sin comida ni agua. Una búsqueda extensa por

parte del personal de búsqueda y rescate lo encontró 50 horas después de que se perdió

(Kizer, 1995).

En el año 2009 tres jóvenes de Timberline Lodge en el lado sur de Oregon con ex-

periencia en alpinismo expresaron la intención de ascender a Mount Hood; también

informaron la ruta y horario de regreso que tenían contemplado. Antes de partir, en

la estación de autoservicio de Timberline Lodge, los tres obtuvieron un permiso de

escalada y mediante un formulario indicaron regresar a última hora de la tarde. En el

formulario también registraron su equipo y un teléfono celular. El 11 de diciembre a las

2:00 a.m. los alpinistas partieron a su destino pero no regresaron como se esperaba, ni

contactaron a sus familiares (Villella and Keen, 2014).
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Capítulo 1. Introducción

Como se puede observar, existen muchos elementos que se deben considerar en un incidente de

personas perdidas; mientras más información se obtenga acerca de las características del individuo

perdido y el entorno hay más posibilidades de encontrar al objetivo. Debido a que no se conoce el

rumbo del individuo, una predicción de la ubicación de la persona debe considerar elementos como

(Macwan et al, 2015): tiempo transcurrido, topografía del terreno, rasgos físicos y psicológicos que

caracterizan a la persona, además de pistas encontradas durante la búsqueda.

Los reportes de personas perdidas en un área natural son comunes para el personal de búsqueda

y rescate; entre 2010 y 2012, el Servicio de Parques Nacionales de Estados Unidos gestionó un

promedio de aproximadamente 3000 incidentes de búsqueda por año (Phillips et al, 2014).

1.1 Colaboración de múltiples robots para búsqueda de personas perdidas

La aplicación de la robótica está presente en muchas tareas de la vida real como: sistemas de

vigilancia, limpieza de residuos peligrosos, búsqueda y rescate, monitoreo en entornos militares,

etc; sin embargo, al enfrentarse a tareas en las que la complejidad se incrementa, es mejor utilizar

la colaboración de múltiples robots. Un conjunto de robots se desempeñan mejor en comparación

con un solo robot ya que: permiten completar de forma rápida tareas, realizan trabajo en paralelo,

aumentan la eficiencia, permiten escalabilidad y además son tolerantes a fallos (Sharma et al, 2015).

Una necesidad fundamental del robot móvil es moverse de un lugar a otro, el problema conocido

como “Planeación de Trayectoria” consiste en encontrar una ruta o camino para lograr un objetivo. La

planeación de rutas en sistemas multirobot (MRP del inglés MultiRobot Planning) tiene aplicaciones

diversas; por ejemplo, en sistemas autónomos para almacenes MRP minimiza las distancias de tareas

dispersas, ahorra tiempo y a su vez combustible al equipo de robots (Yu and LaValle, 2016).

1.2 Heurísticas de optimización y BFO

Las heurísticas se definen como la utilización de una técnica o método con base en una o varias

reglas, que encuentran (o tratan de encontrar) buenas soluciones a un costo computacional razonable;

por lo tanto, suelen utilizar un esfuerzo relativamente menor sin garantizar ser óptimos (Caserta,

Marco and Voß, Stefan, 2010).
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1.2 Heurísticas de optimización y BFO

Figura 1.1: Movimientos de E. coli; (a) nadado, (b) caída (un giro o voltereta), y (c) comportamiento
quimiotáctico. (Passino, 2002).

Algunos investigadores han demostrado que los animales usan heurísticas para la toma de

decisiones de forrajeo (métodos para localizar, manipular e ingerir alimentos) aproximadamente

óptimas, tomando en cuenta las limitaciones fisiológicas (y otras) del animal (Stephens and Krebs,

1986). La búsqueda de alimento es una actividad que trata acerca de encontrar nutrientes en el entorno;

por ejemplo, se debe decidir si permanecer en el lugar actual por cierto tiempo o continuar buscando

en otros lugares que probablemente tengan una mayor cantidad de nutrientes. La inteligencia colectiva

de un grupo (swarm intelligence) de animales permite un forrajeo más completo y beneficioso (más

comida) para cada integrante del grupo en comparación con la de un solo animal (Passino, 2002).

Los algoritmos inspirados en la naturaleza (BIAs del inglés Bio Inspired Algorithms) son

heurísticas que imitan la estrategia de la naturaleza ya que muchos procesos biológicos pueden

ser considerados como procesos de optimización (Binitha et al, 2012). Passino (2002) propone el

algoritmo BFO (del inglés Bacterial Foraging Optimization). Este algoritmo pertenece al campo de

los algoritmos de optimización de las bacterias y optimización enjambre, y más ampliamente a los

campos de Inteligencia Computacional y Metaheurísticas (Brownlee, 2015).

BFO es un algoritmo que imita el comportamiento inteligente de un grupo de bacterias E. coli

para buscar nutrientes en el entorno. Este comportamiento se basa en la Quimiotaxis; con base a

una percepción del entorno y una interacción bacteria-bacteria, las bacterias tienden a dirigir sus

movimientos hacia mayores concentraciones de comida (pudiendo abundar varias de ellas en un solo

lugar) y a evitar sustancias nocivas (repelerse una de otra). E. coli realiza dos tipos de movimientos

para buscar nutrientes: nadar y girar (Fig. 1.1); el primer modo de operación consiste en nadar o

correr por cierto tiempo en línea recta y el segundo modo se refiere a voltear o girar para después

3



Capítulo 1. Introducción

tomar una dirección aleatoria (Passino, 2002). El uso alternado de un modo de movimiento y otro

depende de la presencia o falta de comida en el entorno; por ejemplo, una bacteria que se dirige

hacia lugares con alta concentración de nutrientes tiende a realizar más movimientos de nadado

que de giro. La técnica propuesta en esta tesis, llamada BFO Wilderness Search (BFOWS) usa la

heurística BFO, de tal manera que cada agente inteligente (aeronaves no tripuladas) es una bacteria.

El conjunto de bacterias colaboran para la búsqueda de una persona perdida en una zona no urbana.

1.3 Justificación

El problema SAR es un dominio en el que la robótica móvil se ha enfocado recientemente,

Macwan et al (2015) clasifican las misiones como:

1. Búsquedas en zonas urbanas (USAR del inglés Urban Search and Rescue).

2. Búsquedas en entornos naturales o no urbanos (WiSAR del inglés Wilderness Search and

Rescue).

Hasta ahora las investigaciones se han centrado mayormente en operaciones USAR que consiste

en misiones de rescate que se realizan después de un desastre en zonas urbanas, como terremotos

o atentados, donde las víctimas quedan atrapadas bajo estructuras colapsadas o escombros. Por

ejemplo, Borenstein et al (2007) proponen un robot en forma de serpiente para acceder a los agujeros

y cruzar obstáculos irregulares como escaleras; Murphy and Stover (2008) proponen robots con

seguimiento de huellas para actuar ante una avalancha de lodo. Por ende, las técnicas de USAR

no son directamente transferibles a las características de WiSAR (tabla 1.1). La mayor diferencia

USAR WiSAR
Búsqueda de sobrevivientes atrapados
bajo estructuras colapsadas o terreno ac-
cidentado.

Búsqueda de una persona perdida que se
encuentra en movimiento.

Área de búsqueda acotada. Área de búsqueda se expande en función
del tiempo.

Área urbana en desastre. Entorno natural.
Utilización de robots diseñados para pro-
porcionar movilidad en áreas irregula-
res.

Equipos de robots que trabajan en cola-
boración para explorar grandes áreas del
entorno en el menor tiempo posible.

Tabla 1.1: Comparación de características entre los problemas USAR y WiSAR
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1.4 Hipótesis

consiste en que mientras las personas en USAR se mantienen estáticas en una zona limitada, en

WiSAR la posición de la persona varía ampliamente a través del tiempo.

Esta tesis investiga la planeación de trayectorias aplicadas en el contexto WiSAR, ya que se

considera una área de oportunidad.

1.4 Hipótesis

Una heurística de colaboración multirobot basada en BFO que represente la probabilidad de

encontrar a una persona extraviada con base en las características del entorno, el tiempo transcurrido,

y la información del perfil del individuo, puede encontrar a una persona extraviada en una zona no

urbana de forma más eficiente en comparación con un método tradicional WiSAR de patrón fijo

reportado en la literatura.

1.5 Objetivos

El objetivo general de este trabajo es identificar y contrastar las técnicas propuestas en la literatura

para resolver WiSAR además de diseñar, evaluar y valorar una nueva técnica. Para lograrlo se abordan

los siguientes objetivos específicos:

Identificar las técnicas propuestas en la literatura para resolver el problema de planeación de

trayectorias en WiSAR.

Evaluar la factibilidad de algoritmos inspirados en la naturaleza para la solución del problema

WiSAR.

Diseñar una heurística que use un enfoque probabilista para ofrecer una mejor solución al

problema WiSAR

Evaluar el desempeño de la técnica propuesta comparándolo con una técnica convencional

para realizar búsquedas WiSAR.

1.6 Definición del problema WiSAR

Sea P0 el punto de planeación inicial de la búsqueda (LKP, del inglés Last Known Position), es

decir, la última ubicación donde estuvo o fue vista la persona perdida; Na, el número de agentes
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P0

*

*
*

*

* Aeronave

Alcance de detección

N

Radio de
búsqueda

Figura 1.2: Escenario de WiSAR con aeronaves no tripuladas explorando. El punto P0 es la ubicación
donde la persona perdida fue vista por última vez.

involucrados en la búsqueda con cierta capacidad de detección; y ∆t, el tiempo transcurrido desde el

incidente hasta el momento de despliegue de los agentes (Fig. 1.2). Se desea encontrar a la persona

perdida en el menor tiempo posible respecto a la duración registrada por una técnica convencional

WiSAR, además de minimizar la distancia recorrida por los agentes en conjunto.

1.7 Alcances y limitaciones

Esta tesis considera las siguientes limitaciones para resolver el problema WiSAR:

Los agentes tienen la capacidad para navegar y explorar en el entorno a una velocidad constante

que puede ser diferente para cada agente.

Se tiene un mapa de dos dimensiones con estimaciones aproximadas de probabilidades de

transitar entre dos puntos adyacentes.

Suponemos que hay un mecanismo de comunicación entre los agentes; ya sea centralizado o

con una red ad hoc.
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1.8 Metodología

Los agentes pueden detectar a una persona en un radio de alcance de 0.6 km con 40% de

efectividad.

1.8 Metodología

Para realizar la presente investigación se ejecutaron las siguientes actividades:

1. Estudiar diferentes heurísticas inspiradas en la naturaleza y seleccionar aquellas que cubran

las necesidades del problema WiSAR.

2. Diseñar una técnica inspirada en la naturaleza que modele el mejor movimiento de los agentes

y estime la probabilidad de viaje de la persona dentro de un entorno bidimensional.

3. Simular casos de búsqueda que caractericen diferentes perfiles de personas extraviadas.

4. Evaluar los resultados de simulaciones del algoritmo propuesto en comparación con los

resultados de una técnica tradicional de búsqueda en WiSAR.

1.9 Contribuciones

Las principales contribuciones de la presente tesis son:

Una técnica de colaboración de múltiples agentes para la búsqueda de personas perdidas en

un entorno que simula el tiempo transcurrido y las posibles transiciones de movimiento que

realiza la persona extraviada en un entorno natural.

Una mejora al algoritmo BFO (del inglés Bacterial Foraging Optimization).

1. Inicialmente las bacterias interactuaban solamente en relación a la proximidad entre

ellas; los efectos de repulsión y atracción solían no contemplar la cantidad de alimento

en el entorno. Se adaptó la función de interacción de BFO para lograr elevar la atracción

hacia las bacterias con mejor cantidad de nutrientes (Fig. 1.3).

2. Se propone un algoritmo de BFO modificado con nadado semi-dirigido que permite

reducir los movimientos aleatorios que generan mayor gasto de energía para los agentes,

asimismo para proporcionar a las bacterias una mejor percepción del alimento antes de

nadar; se añade al algoritmo la cualidad de sondear movimientos en distintas direcciones

para posteriormente tomar la ruta más favorable.
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bacteria

a ab d

a ba

a

b

(a)

a ab

bacteria

d

n
a ba

a

b

(b)

Figura 1.3: Modificación propuesta a la función de interacción g de las bacterias. En el algoritmo
original BFO (a) la atracción aab sólo considera la distancia dab, mientras que la propuesta BFOWS
(b) además considera mayor atracción cuando hay mayor probabilidad de encontrar a la persona
dnab.

0 1200 m

Celda al tiempo t

(a)

0 1200 m

(b)

Figura 1.4: Representación del entorno dinámico con celdas probabilistas. (a) celdas al tiempo t (b)
celdas al tiempo t +15 min.

Se diseñó una técnica de representación del entorno basada en celdas y cadenas de Markov

que permite la descripción de diferentes tamaños de entorno, así cómo la configuración y

simulación de distintas transiciones de movimiento según el perfil del individuo perdido (niño,

cazador, excursionista, fotógrafo, etc.), además tiene la capacidad de ser dinámica porque

puede evolucionar el entorno en función del tiempo (Fig.1.4).
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1.10 Narrativa por capítulos

Una técnica multirobot que además de tener características para guiarse por la probabilidad

de la persona perdida, también logra que los agentes realicen colaboración para evitar la

duplicidad de trabajo. Estos patrones son similares a los que usa el personal de búsqueda y

rescate. Sin embargo, estos no son planificados con anterioridad; por el contrario, se usan de

acuerdo a las características del entorno y el estado en que se encuentra la búsqueda.

1.10 Narrativa por capítulos

El resto de esta tesis se organiza de la siguiente manera: El Capítulo 2 consiste en describir

el estado del arte (estrategias de búsqueda tradicionales, exploración multirobot, cobertura, etc.),

además se describen algunos algoritmos sobresalientes para solucionar WiSAR. El Capítulo 3 explica

cómo se representa el entorno, presenta la propuesta de exploración multirobot con BFO y describe

las adaptaciones. El Capítulo 4 describe las simulaciones que se realizaron para validar la propuesta

BFOWS y los resultados se comparan con los obtenidos por un método de búsqueda tradicional

WiSAR. Finalmente, el Capítulo 5 discute los resultados y se concluye la tesis.
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2. Estado del arte

Este capítulo describe el trabajo relacionado a la búsqueda y rescate de personas perdidas en

un entorno natural. Se presenta un panorama de las técnicas que tradicionalmente se utilizan para

después mostrar las búsquedas que se realizan con agentes inteligentes.

2.1 Búsqueda tradicional

Existen prácticas estándar establecidas que los grupos especializados de búsqueda y rescate

realizan ante un incidente de una persona perdida en un entorno natural. Las acciones iniciales

permiten lograr operaciones eficientes de búsqueda y también establecen bases sólidas para gestionar

misiones donde la complejidad aumenta y es necesario más tiempo y recursos para tener éxito. Las

revisiones de incidentes en la literatura revelan que en el 96% de los casos se logra encontrar a la

persona perdida en menos de un día a través de acciones iniciales (National Park Service, 2014).

2.1.1 Acciones iniciales

Cuando el personal de búsqueda y rescate recibe un reporte sobre un incidente de persona

perdida, inicia el primer periodo operativo que consiste en realizar acciones iniciales –investigación,

contención, búsqueda apresurada, establecer una área de búsqueda, y organizar el mando y control

para permitir una gestión eficiente del incidente (Phillips et al, 2014). Las siguientes tareas se llevan

a cabo durante este periodo operativo:

Investigación

La tarea de investigación permite determinar el perfil del objetivo, además es de utilidad para

ayudar a establecer el área de búsqueda y poder agilizar una operación de búsqueda para encontrar a

la persona en menor tiempo. Se basa en recopilar información apropiada sobre el sujeto desaparecido
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por medio de entrevistas a familiares y amigos, así como realizar consultas para obtener datos a

través de otras fuentes (internet, medios sociales, dispositivos de comunicación, entre otros). En esta

etapa, se definen tres áreas de ubicación geográfica importantes durante la búsqueda: Punto visto por

última vez (PLS del inglés Point Last Seen), último punto conocido (LKP del inglés Last Known

Point) y punto de planificación inicial (IPP del inglés Initial Planning point).

El uso y establecimiento de los términos de referencia durante la gestión de búsqueda permite

llevar un control sobre la ubicación reciente y/o dirección que el objetivo toma a lo largo de su

recorrido y apoya en determinar la ubicación del área de búsqueda inicial. El PLS se establece

cuando un testigo informa haber visto al objetivo por última vez en cierta ubicación. Otro punto de

referencia es cuando una pista afirma que el objetivo estuvo en cierta ubicación, esto proporciona un

LKP. Un IPP se establece con base a un punto cercano y el historial de recorrido realizado por el

sujeto.

Contención

Mientras la tarea de investigación se lleva a cabo, el comandante a cargo del incidente gestiona

actividades que permiten limitar la expansión del área de búsqueda; esta acción consiste en situar

equipos en lugares clave para asegurar que el objetivo en movimiento permanezca dentro de una

área donde los esfuerzos de búsqueda pueden tener éxito.

Búsqueda apresurada

Durante la realización de las actividades anteriores, también se ejecutan los primeros esfuerzos

de búsqueda, los cuales requieren rapidez y habilidades especiales para encontrar a la persona perdida

y/o aportar pistas de valor para gestionar la misión. La búsqueda apresurada se lleva a cabo en el

primer periodo operativo y se despliega en zonas donde la probabilidad de encontrar al sujeto es

mayor, de esta manera se evita que transcurra un tiempo mayor que expanda el área de búsqueda.

Este tipo de búsqueda está compuesta por equipos (tres o más integrantes) de personal profesional y

experimentado SAR para ser autosuficientes durante varias horas.
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Establecimiento del área de búsqueda

Cuando los primeros esfuerzos de búsqueda logran aportar pistas de valor reciente o algún testigo

informa haber visto al sujeto después del LKP que se conoce, es necesario determinar la zona dentro

de la cual el personal de búsqueda será desplegado.

Algunos métodos se usan comúnmente para establecer el área donde se dirigen los esfuerzos de

búsqueda. A continuación se describen en el orden en que regularmente se deben utilizar:

Área de búsqueda teórica. Permite calcular la zona por medio de un perímetro en forma de

círculo con centro en el IPP; se determina por una velocidad estimada de viaje multiplicada

por la cantidad de tiempo que el sujeto ha tenido que recorrer. Por ejemplo, si un sujeto

excursionista está perdido durante 10 horas y la velocidad promedio es que los excursionistas

viajan a 2 millas por hora, esto crea un área de búsqueda teórica con un radio de 20 millas (32

km).

Área de búsqueda estadística. Por otra parte, este método toma en cuenta los datos que

se generan en incidentes anteriores para establecer una distancia dentro de la cual hay más

probabilidad de encontrar a la persona en relación a un perfil similar la cual viajó a partir del

IPP. Por ejemplo, la experiencia con corredores perdidos revela que son encontrados a una

distancia de 1 milla (1.4 km) del IPP. Por medio de esta técnica se logra verificar áreas con

mayor probabilidad de encontrar a la persona; sin embargo, cuando la operación no es exitosa,

se debe aumentar el radio de búsqueda.

Área de búsqueda subjetiva. Permite a partir de factores (condiciones ambientales, limi-

taciones físicas) y ubicación del incidente, determinar lugares a los que tienden a dirigirse

personas con el mismo perfil.

Enfoque de razonamiento deductivo. Mediante el análisis de las circunstancias del sujeto

se definen lugares y direcciones a tomar en cuenta durante la búsqueda. Por ejemplo, cuando

en la acción inicial de investigación es el caso de un fotógrafo perdido se descubre que este

tenía contemplado visitar un destino específico.

El uso de estos métodos permite construir un mapa preciso y delimitado que contiene el área de

búsqueda.
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2.1.2 Estrategias de búsqueda

La respuesta WiSAR puede implicar hasta cuatro técnicas de búsqueda diferentes: apresurada,

restringida o perimetral, región de alta probabilidad y exhaustiva (Adams et al, 2009).

Búsqueda apresurada

Es la primera búsqueda que se realiza ante un incidente de persona desaparecida. Los buscadores

se despliegan rápidamente sobre ciertas áreas o direcciones con mayor probabilidad de encontrar a

la persona y a menudo se apoyan de equipos para seguir rastros. Comúnmente, esta búsqueda aporta

pistas o testimonios para determinar la dirección de viaje y ubicación del sujeto. La información

recabada, es de gran utilidad para continuar la operación de búsqueda en etapas posteriores.

Búsqueda restringida o perimetral

Es una exploración restrictiva que por medio de pistas ayuda a limitar y/o decidir hacia que

senderos se deben dirigir los esfuerzos de búsqueda. Por ejemplo, esta situación se presenta ante una

montaña o cumbre de agudos peñascos con pocos pasajes a través de ella.

Búsqueda en región de alta probabilidad

Se refiere a realizar la búsqueda sobre secciones priorizadas del mapa; para esto, primeramente el

comandante del incidente combina técnicas como experiencia, intuición, consenso, barreras naturales,

entre otros, para generar un mapa seccionado con distintos valores de probabilidad. Posteriormente

este mapa servirá de referencia para desplegar a los equipos de búsqueda sobre las áreas con mayor

probabilidad de éxito de encontrar a la persona perdida.

Búsqueda exhaustiva

A causa de que otras estrategias de búsqueda no tuvieron éxito en encontrar al sujeto y/o no

proporcionaron información útil, se puede recurrir a la búsqueda exhaustiva; esta consiste en realizar

una cobertura sistemática por medio de patrones de búsqueda adecuados. Además al encontrar

información útil durante esta estrategia se puede optar por cambiar a una búsqueda priorizada.

Búsqueda Grid Search. Es una búsqueda clásica organizada que consiste en realizar barridos

lentos de una lado a otro, o desde el centro en espiral hacia afuera para lograr cubrir el área

(Fig. 2.1); sin embargo, la cantidad de tiempo y personal requerido indican que es un método
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poco práctico en áreas extensas.

Búsqueda extendida

Cuando el sujeto no se localiza durante el primer periodo, la búsqueda se expande entonces

en una operación de búsqueda extendida que puede durar días o varias semanas y se requiere un

despliegue sistemático y planeaciones avanzadas de gestión de búsqueda.

2.2 Búsquedas realizadas con agentes

Las búsquedas en WiSAR recientemente utilizan el apoyo de agentes y la implementación

depende de distintos métodos o estrategias que se pueden clasificar en: enfoques heurísticos, patrones

de cobertura y métodos probabilistas.

2.2.1 Patrones de cobertura

La planificación de trayectorias de cobertura permiten a un robot realizar una exploración

completa de un área (Choset, 2001), esta estrategia se utiliza en robótica para diversas aplicaciones;

por ejemplo, en desminado, remoción de nieve, pintura de carrocería, entre otras. Goodrich et al

(2008) utiliza los patrones de cobertura spiral y lawnmower (Fig. 2.1) en un algoritmo de búsqueda

aérea implementado en un aeronave de ala fija; no obstante, la misión de exploración para el contexto

WiSAR resulta ser incompleta debido a los huecos que se generan en el centro del área al transcurrir

el tiempo, además de la tendencia del objetivo no observable de transitar por áreas ya exploradas.

(a) (b)

Figura 2.1: Patrones de cobertura (Goodrich et al, 2008): (a) Spiral (b) Lawnmower.
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Macwan et al (2015) comparan su propuesta de exploración multirobot terrestre para resolver

WiSAR contra el método de patrón fijo no probabilista Spiral-LownMower (SLM), el cual considera

una mejora para cubrir el espacio sin explorar en el centro al pasar el tiempo. SLM es un método

similar a Grid Search; consiste en una combinación de los patrones fijos Spiral y Lownmower que se

usan tradicionalmente en WiSAR con agentes humanos. Primeramente, todos los agentes se sitúan

en el LKP, entonces, se mueven a partir del momento de despliegue ∆t de forma radial hacia afuera

con ángulos de rumbo uniformemente distribuidos. Al llegar al radio máximo del área de búsqueda,

los agentes navegan por el límite durante un tiempo y regresan con nuevas trayectorias al LKP.

Finalmente, todos los agentes realizan un giro y se repite el ciclo de operación hasta terminar el

tiempo de búsqueda (Fig. 2.2).

Figura 2.2: Ilustración de método no probabílista SLM con cinco agentes (Macwan et al, 2015).

En la propuesta BFOWS existe la colaboración con múltiples robots que realizan movimientos

hacia lugares con mayor probabilidad de encontrar a la persona, además existe redundancia en la

exploración de los agentes sobre áreas ya cubiertas al transcurrir el tiempo de búsqueda; es decir,

el entorno dinámico disminuye la probabilidad de éxito en áreas que se exploran recientemente y

aumenta la probabilidad en áreas donde ha pasado más tiempo sin presencia de exploración, esto

influye en el comportamiento inteligente de los agentes para volver a transitar algunos lugares con

base a la información actualizada del entorno.
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2.2.2 Enfoques heurísticos

Los enfoques heurísticos han demostrado cierta efectividad para resolver problemas de optimiza-

ción en distintos entornos como sistemas de energía, computación en la nube, telecomunicaciones,

protección de la confidencialidad, gestión de proyectos, entre otros (del Valle et al, 2008),(Pan-

dey et al, 2010), (Martins and Ribeiro, 2006), (Glover et al, 2011), (Chen and Chyu, 2010). Para

problemas de búsqueda, en lugar de generar trayectorias de cobertura que permitan a los agentes

explorar todos los puntos de un área, es posible utilizar enfoques heurísticos que suelen dar buenas

soluciones pero no garantizan el éxito de explorar completamente el entorno en cuestión. Sharma

et al (2015) presentan un método similar al que se propone en la presente tesis, su método planifica

rutas multirobot y logra una exploración en entornos desconocidos por medio del algoritmo de

forrajeo de bacterias; sin embargo, el objetivo se considera estático y no se considera la probabilidad

de encontrar a la persona en cierta zona al transcurrir el tiempo. Por lo tanto, la implementación

no es aplicable a los retos del problema WiSAR. En cambio la técnica propuesta BFOWS modela

un entorno dinámico que se actualiza al pasar el tiempo con base a los posibles movimientos de la

persona y a la exploración de los agentes.

2.2.3 Probabilistas

Macwan and Benhabib (2009) proponen una de las técnicas más completas y recientes para

abordar la problemática WiSAR por medio de una metodología general de coordinación multirobot

(MRC del inglés Multi Robot Coordination) terrestre autónoma. En primer lugar, la metodología

MRC incluye una técnica para predecir la ubicación del objetivo en cualquier momento de la

búsqueda por medio de curvas de isoprobabilidad que a su vez consideran aspectos como la influencia

del terreno, pistas encontradas, la fisiología y psicología del objetivo entre otros (Macwan et al,

2011b). También la metodología MRC define el esfuerzo de búsqueda (Macwan et al, 2011a);

determina el número óptimo y posiciones de curvas isoprobables, así como la cantidad de recursos y

el posicionamiento de los agentes sobre las curvas. Por último, la metodología modular MRC, se

enfoca en una estrategia de planeación de rutas óptimas que considera el crecimiento de la zona de

búsqueda al transcurrir el tiempo y la importancia de que los robots permanezcan en su respectiva

curva de isoprobabilidad cuando esta se propague hacia afuera del LKP para ser óptimos (Macwan
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et al, 2015).

Sin embargo, la metodología general MRC no toma en cuenta cómo se realiza la exploración

cuando se presentan lugares que es necesario explorar de otra manera o no son posibles de navegar,

por ejemplo: los senderos con menor resistencia y alta posibilidad de ser transitados por una persona

requieren que la exploración sea a través de ellos, las barreras naturales (montañas, pantanos, entre

otros) no permiten una navegación por tierra y otros obstáculos naturales como ríos requieren una

exploración a lo largo de ellos. Por lo anterior, una exploración que se guíe por medio de curvas

isoprobables propagándose hacia afuera del LKP no es viable en muchos entornos y sería preferible

que los agentes se adapten a la zona de exploración o elijan de manera inteligente que lugares son

viables para explorar.

2.3 Algoritmos sobresalientes

2.3.1 Roomba

Roomba es un robot aspirador doméstico de bajo costo desarrollado por iRobot (Matarić and

Michaud, 2008). Su estrategia consiste en realizar distintos movimientos basados en heurísticas para

cubrir una área determinada; utiliza movimientos en espiral, rectos y aleatorios (Fig. 2.3), que le

permiten escapar de colisiones y seguir contornos (incluyendo obstáculos).

Figura 2.3: Patrón de limpieza del robot aspirador Roomba (Jones and Mass, 2007).
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Figura 2.4: Enfoques y métodos encontrados en la literatura para resolver WiSAR relacionados con
la propuesta BFOWS.

2.3.2 Algoritmos de inteligencia de enjambre

La inteligencia de enjambre (Swarm Intelligence) se basa en la interacción y cooperación de una

población de agentes para lograr un comportamiento global. Los algoritmos que pertenecen a dicha

inteligencia colectiva se inspiran en el comportamiento natural de las bandadas de aves, los bancos

de peces, las colonias de hormigas, entre otros., y su aplicación comúnmente se usa en dominios de

búsqueda y optimización (Brownlee, 2015). La optimización de enjambre de partículas se inspira

en el forrajeo y movimiento sincronizado de parvadas de aves y bancos de peces. Los agentes se

mueven sobre el entorno y tienden a seguir trayectorias históricas de los miembros más aptos que se

posicionan en áreas buenas. En este algoritmo, las partículas se agrupan o convergen en torno a una

óptima, o varias óptimas.

2.4 Resultados de la revisión

En el estado del arte de la esta revisión se encontró que existen técnicas de planeación de

rutas tele-operadas por humanos experimentados, patrones de búsqueda de objetivos estacionarios,

técnicas probabilistas de búsqueda, entre otras. Sin embargo, se observó que es reducido el número

de técnicas multirobot propuestas hasta la fecha para planeación de trayectorias en áreas no urbanas.

Por ello, se establece como área de oportunidad para proponer una nueva técnica.
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Clasificación

El diagrama de la figura 2.4 sintetiza los diferentes enfoques y métodos mostrados en este

capitulo. Se puede decir que la propuesta de algoritmo multirobot para la problemática WiSAR en

esta tesis es una fusión de un enfoque heurístico y métodos probabilistas; dicha intersección en esta

propuesta, se genera en el uso de la heurística de un algoritmo inspirado en la naturaleza y en la

representación del entorno con probabilidades de transición que simulan el movimiento de la persona

perdida.
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3. Enfoque propuesto

El enfoque propuesto, llamado BFO Wilderness Search (BFOWS), consiste en una representación

donde a cada área se le asigna una probabilidad (sección 3.1), y un algoritmo basado en la heurística

BFO (sección 3.2) que usa dicha representación.

3.1 Representación del entorno

Capobianco et al (2016) establecen que los robots necesitan una representación adecuada del

mundo y su alrededor para operar en un entorno estructurado pero dinámico. En el enfoque propuesto

en esta tesis, se seleccionó la representación con mallas (celdas) porque es de uso general (tanto en

videojuegos, robótica e inteligencia artificial) y permite una representación y razonamiento simple

del entorno. El mapa de celdas es uno de los primeros enfoques propuestos para representar entornos

(Moravec and Elfes, 1985) y actualmente se sigue utilizando (Siegwart et al, 2011). Una reciente

implementación Luo et al (2014), usa una malla del entorno local que se construye dinámicamente

para que un robot realice la navegación.

3.1.1 Malla probabilista

El enfoque propuesto usa una malla discreta probabilista de tamaño M×N (Fig. 3.1) donde

M

∑
i=1

N

∑
j=1

ci j = 1 (3.1)

tal que ci j ≥ 0, es el valor de cada celda que representa la probabilidad de encontrar a la persona

en esa zona. Por lo tanto, un círculo de mayor tamaño en la representación del entorno indica una

mayor probabilidad de encontrar a la persona perdida.

Para modelar como evoluciona el entorno al transcurrir el tiempo con predicciones del compor-
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Figura 3.1: Representación del entorno con una malla probabilista.

tamiento de viaje de la persona perdida se aplican cadenas de Markov de tiempo discreto sobre la

malla probabilista.

Las cadenas de Markov se conocen como un tipo especial de proceso estocástico discreto en el

que la probabilidad de que ocurra un evento depende solamente del evento inmediatamente anterior.

Su aplicación es útil para modelar un gran número de fenómenos físicos, biológicos, económicos y

sociales (Durrett, 2016). Básicamente, un proceso de Markov implica que dado un estado actual Xn

después de n unidades de tiempo, conocer cualquier otra información acerca de estados anteriores es

irrelevante para predecir el siguiente estado Xn+1.

Los datos de las posibles transiciones se expresan de forma indexada dentro de una matriz

cuadrada S2 = S×S conocida cómo matriz de transición de cadena de Markov, donde el conjunto S

representa el espacio de estados del proceso, y el valor Xn ∈ S es el estado del proceso al tiempo n.

Esta información se puede etiquetar dentro de la matriz de probabilidades debido a que el conjunto

de estados S es contable; el estado inicial i corresponde a un número de fila mientras el estado final j

corresponde a un número de columna. La matriz de transición se representa de la siguiente forma:

T =



p1,1 p1,2 p1,3 . . . p1,S

p2,1 p2,2 p2,3 . . . p2,S

...
...

...
. . .

...

pS,1 pS,2 pS,3 . . . pS,S
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0 0 1 0 2 0

3 0 4 1 5 0

6 0 7 0 8 0

(a)

0 0 1 0.1 2 0

3 0.1 4 0.6 5 0.1

6 0 7 0.1 8 0

(b)

Figura 3.2: Ejemplo con valores de una malla 3×3. (a) estado actual Xn (b) estado siguiente Xn+1.

Las filas en una matriz de transición satisfacen la condición

S

∑
j=1

Pi, j = 1

Para cada índice de línea i ∈ S

La evolución aleatoria del entorno por cada intervalo de tiempo se logra al multiplicar la matriz

que contiene los valores de la malla de probabilidades f en el tiempo n por la matriz de transición T :

f ′ = f T (3.2)

Por ejemplo, a partir de la Fig. 3.2(a), que representa el estado actual Xn de una malla probabilista

con dimensión 3×3 que contiene el LKP en la celda cuatro (p(4,4) = 1) se obtiene una matriz f

con los siguientes datos:

f =
[ 0 1 2 3 4 5 6 7 8

0 0 0 0 1 0 0 0 0

]

Con base a una cadena de Markov que describe las reglas para posibles transiciones de viaje de la

persona perdida, se tiene:

p(m,n) = 0.6, p(m+1,n) = 0.1, p(m−1,n) = 0.1, p(m,n+1) = 0.1, p(m,n−1) = 0.1

que también se puede representar gráficamente en la Fig. 3.3. Entonces, los cambios de estado de la
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0 1 2 3 4 5 6 7 8

0.6

0.1

0.1
0.1

0.1

Figura 3.3: Estado de una Cadena de Markov, donde el estado actual se encuentra en color obscuro.

cadena de Markov se ingresan en la matriz de transición T .

T =



0 1 2 3 4 5 6 7 8

0 0.6 0.2 0 0.2 0 0 0 0 0

1 0.133 0.6 0.133 0 0.133 0 0 0 0

2 0 0.2 0.6 0 0 0.2 0 0 0

3 0.133 0 0 0.6 0.133 0 0.133 0 0

4 0 0.1 0 0.1 0.6 0.1 0 0.1 0

5 0 0 0.133 0 0.133 0.6 0 0 0.133

6 0 0 0 0.2 0 0 0.6 0.2 0

7 0 0 0 0 0.133 0 0.133 0.6 0.133

8 0 0 0 0 0 0.2 0 0.2 0.6



Finalmente, el siguiente estado Xn+1 o f ′, se calcula al realizar la multiplicación de matrices

f ×T . Dando como resultado:

f ′ =
[ 0 1 2 3 4 5 6 7 8

0 0.1 0 0.1 0.6 0.1 0 0.1 0

]

A partir de f ′ se puede ilustrar gráficamente en la malla probabilista el estado Xn+1 como se

muestra en la Fig. 3.2(b).
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3.1 Representación del entorno

3.1.2 Interpolación

Aunque la representación del entorno es discreta a través de la malla, un agente puede estar en

cualquier posición p ∈ R2. Por lo que se requiere estimar la probabilidad para un punto cualquiera.

Por ello se usa una interpolación a partir de los valores de la malla con una interpolación bilineal.

Interpolación lineal. La interpolación lineal encuentra el valor de una función R1 ⇒ R1 al

considerar dos puntos y un modelo lineal como se observa en la figura 3.4. Si se conocen los valores

de f (x1) y f (x2), para obtener un tercer punto interpolado f (x′) tal que x1 < x′ < x2, se puede

calcular con la siguiente ecuación:

f (x′) =
x2− x′

x2− x1
f (x1)+

x′− x1

x2− x1
f (x2) (3.3)

Figura 3.4: Interpolación lineal. Los puntos verdes muestran los valores conocidos y el punto rojo
representa el punto a interpolar.

Interpolación bilineal. La interpolación bilineal, es una extensión de la interpolación lineal

para interpolar funciones de dos variables en una malla regular de dos dimensiones (Fig. 3.5). Se

realiza la interpolación lineal en una dirección y después en la otra.

Para encontrar el valor para la función f en el punto P = (x′,y′), si se conoce el valor de f en

los cuatro puntos Q11 : (x1,y1),Q12 : (x1,y2),Q21 : (x2,y1), y Q22 : (x2,y2),. Primero se hace una

25



Capítulo 3. Enfoque propuesto

interpolación lineal en la dirección de x:

f (R1) =
x2− x′

x2− x1
f (Q11)+

x′− x1

x2− x1
f (Q21)

donde R1 = (x′,y1)

f (R2) =
x2− x′

x2− x1
f (Q12)+

x′− x1

x2− x1
f (Q22)

donde R2 = (x′,y2)

Después se hace una interpolación en la dirección y

f (P) =
y2− y′

y2− y1
f (R1)+

y′− y1

y2− y1
f (R2)

(3.4)

Esto proporciona una estimación de f (x′,y′). Los mismos resultados se obtienen si la interpola-

ción se hace primero en la dirección y y después en la dirección x.

Figura 3.5: Interpolación bilineal. Los puntos verdes muestran los datos conocidos y el punto rojo
representa el punto a interpolar.

3.2 Descripción del algoritmo

El algoritmo BFO se diseñó para su aplicación en dominios de problemas de optimización de

funciones continuas Brownlee (2015). Básicamente, BFO se basa en el comportamiento grupal

de forrajeo (Quimiotaxis) de las bacterias E. coli; la bacteria tiende a percibir la dirección de la

comida y trata de escalar hacia los gradientes del entorno (bajos o altos) tomando en cuenta efectos
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combinados de señales de atracción y repulsión (función de interacción bacteria-bacteria). Esta

estrategia del algoritmo de manera colectiva y estocástica logra un tipo de optimización al proveer

a las bacterias de un comportamiento (movimientos) que les permite buscar valores altos o bajos

(pudiendo enjambrar en ellos), evadir valores neutrales o en su caso encontrar la forma de salir de

ellos (Passino, 2002).

La interacción bacteria-bacteria permite reducir el costo de la bacteria y además aporta un

comportamiento de enjambre; es decir, las bacterias se perciben unas a otras y se organizan en

grupos para dirigirse y abundar en altas concentraciones de nutrientes. A continuación se presenta la

ecuación para la función de interacción g:

g(cellk) =
S

∑
i=1

[
−dattract × exp

(
−wattract ×

P

∑
m=1

(
cellk

m−otheri
m

)2
)]

+

S

∑
i=1

[
hrepellant × exp

(
−wrepellant ×

P

∑
m=1

(
cellk

m−otheri
m

)2
)] (3.5)

Donde cellk es una bacteria dada a evaluar, other se refiere a cada una de las demás bacterias, dattract

y wattract son coeficientes de atracción, hrepellant y wrepellant son coeficientes de repulsión, S es el

número de bacterias en la población y P es el número de dimensiones en un vector de posiciones de

bacterias dado.

El pseudocódigo del Algoritmo 1 representa el movimiento clásico de las bacterias en BFO; es

decir, el comportamiento quimiotáctico de nadado y giro de las bacterias. Este implica los parámetros

restantes del algoritmo: Population son las posiciones de las bacterias, Cellsnum es la cantidad de

bacterias en la población, Nc es el número de Quimiotaxis, Ns es el número de pasos de natación

para una célula dada y Stepsize es un vector de dirección con el mismo número de dimensiones que

el espacio de búsqueda del problema.

3.3 Modificaciones al algoritmo original BFO

Cuando existen problemas complejos en los cuales no es viable adaptar técnicas convencionales

se pueden aplicar algoritmos que pertenecen a la Inteligencia Computacional, Computación Inspirada

Biológicamente y Metaheurísticas (Brownlee, 2015). WiSAR es un problema difícil, por lo tanto, para
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Algorithm 1 Quimiotaxis y nadado de BFO
Input: Population,Problemsize,Cellsnum,Ns,Stepsize,dattract,wattract,hrepellant,wrepellant

1: for (Cell ∈ Population) do
2: Cellfitness←Cost(Cell)+ interaction(Cell,Population,dattract,wattract,hrepellant,wrepellant)
3: Cellhealth←Cellfitness
4: Cell′← /0
5: for i← 1,Ns do
6: RandomStepDirection←CreateStep(Problemsize)
7: Cell′fitness←Cost(Cell′)+interaction(Cell′,Population,dattract,wattract,hrepellant,wrepellant)

8: if (Cell′fitness >Cellfitness) then
9: i← Ns

10: else
11: Cell←Cell′

12: Cellhealth←Cellhealth +Cell′fitness
13: end if
14: end for
15: end for

aplicar el algoritmo original BFO a dicho problema fue necesario realizar algunas modificaciones

a la heurística de inteligencia social y al movimiento natural de BFO. Además, otras adaptaciones

se aplican al entorno, ya que este se modifica debido a la acción de búsqueda del algoritmo. A

continuación se describen detalladamente las mejoras y adaptaciones:

Algorithm 2 Quimiotaxis y nadado de BFOWS
Input: Population,Problemsize,Cellsnum,Ns,Stepsize,dattract,wattract,hrepellant,wrepellant

1: for (Cell ∈ Population) do
2: Cellfitness←Cost(Cell)− interaction(Cell,Population,dattract,wattract,hrepellant,wrepellant)
3: Cellhealth←Cellfitness
4: Cell′← /0
5: for i← 1,Nprobe do
6: OrientedStepDirection←CreateStepSemiDirected(Problemsize,σ ,vk−1,θrandn)
7: Cell′fitness←Cost(Cell′)+interaction(Cell′,Population,dattract,wattract,hrepellant,wrepellant)
8: if (Cell′fitness >Cellfitness) then
9: Cell←Cell′

10: Cellhealth←Cellhealth +Cell′fitness
11: end if
12: end for
13: explora(Cell)
14: end for
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3.3.1 Dirección semi-dirigida de movimiento

La línea 6 del algoritmo 1 produce direcciones aleatorias para las bacterias; sin embargo, para

resolver el problema de búsqueda de una persona perdida mediante múltiples robots se requiere una

adaptación en la generación de nuevas direcciones de exploración que evite movimientos complicados

para las aeronaves no tripuladas. Para lograr esta adaptación se realiza una modificación en la línea 6

del algoritmo 2; consiste en calcular el ángulo θ del movimiento anterior de la bacteria al aplicar la

función arcotangente a las componentes rectangulares del vector unitario en cuestión, enseguida,

para obtener θ ′ al resultado anterior se suma un ángulo aleatorio extraído de una distribución normal

estándar θrandn, finalmente, para generar las componentes del nuevo vector de dirección de la bacteria

v′ se aplica a θ ′ la función coseno y seno. De esta forma se logra una trayectoria suave para los

agentes, lo cual les permite cubrir una mayor área de búsqueda evitando los retornos redundantes en

zonas ya exploradas. A continuación, se muestran las ecuaciones para calcular la nueva dirección de

la bacteria:

θ = arctan(
vy

vx
)

θ
′ = θ +θrandn

v′ = [cosθ
′,sinθ

′]

(3.6)

donde, θ y v= [vx,vy] son el angulo y el vector del movimiento anterior de la bacteria respectivamente,

y, θ ′ y v′ se refieren al angulo y vector del siguiente movimiento de la bacteria.

3.3.2 Función de exploración

Para abordar las necesidades del problema de búsqueda de personas perdidas, se requiere de una

exploración efectiva por parte de los agentes que tome en cuenta las siguientes características: 1) La

probabilidad de encontrar al objetivo debe estar constantemente actualizada, ya que esta cambia a

través del tiempo debido a que la persona se encuentra en movimiento y 2) Cuando los agentes van a

explorar alguna zona y no tienen éxito en encontrar a la persona; la probabilidad de que se encuentre

el objetivo en esa misma región tiene que disminuir para futuras exploraciones.

El Algoritmo 2 en la línea 13, contiene una función de exploración efectiva (explora(Cell)) para
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determinar si al realizar una exploración el objetivo se encuentra en una zona o no y también para

reducir las probabilidades en áreas recientemente exploradas. Esta función toma celdas actualizadas

de la malla probabilista que se encuentran dentro del radio de alcance de la cámara del agente y las

modifica de acuerdo a la probabilidad de exploración efectiva que se configure en el algoritmo para

detectar al objetivo. Si el objetivo es detectado, la búsqueda del algoritmo termina con éxito, en

caso contrario aunque los agentes exploren el área donde se encuentra el objetivo, estos podrían no

detectarlo y seguir buscando en otros lugares.

La función de exploración modifica el entorno, esto ayuda a los agentes a realizar una cobertura

rápida y prioritaria que se dirige hacia las áreas no exploradas, donde existen altas probabilidades de

encontrar a la persona extraviada, de esta manera se aumentan las posibilidades de encontrar a la

persona en menor tiempo y por ende, viva e ilesa. Se utiliza la siguiente ecuación para reducir la

probabilidad de las celdas que exploran los agentes:

p(cellk
i j) = p(cellk−1

i j )−α[p(cellk−1
i j )] (3.7)

Donde p(cellk
i j) es la probabilidad de que una persona se encuentre en la celda después de una

exploración en el tiempo t = k, α es un coeficiente que indica el logro de exploración efectiva y

p(cellk−1
i j ) es la probabilidad que contenía la celda antes de ser explorada.

3.3.3 Mejora de atracción en función de interacción

Por último, se observó que algunas bacterias luego de consumir recursos de alguna zona en la

cual a sus alrededores no había más nutrientes, estas tendían a perderse y a permanecer alejadas en

dichos lugares por un tiempo considerable; mientras tanto, otras bacterias encontraban lugares con

mayor cantidad de nutrientes en el entorno. Esto se originó debido a que la función de interacción de

BFO sólo toma en cuenta la distancia entre las bacterias y los coeficientes de atracción y repulsión

para realizar el efecto combinado de enjambre. Por esta razón, se modificó la función de interacción

clásica de BFO, ecuación (3.5), para lograr elevar la atracción de cada bacteria hacia lugares que otras

bacterias encuentran con mejor cantidad de nutrientes. Esta adaptación se muestra en la siguiente
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ecuación:

g(cellk) =
S

∑
i=1

[
−dattract × (

othercost

cellcost
)× exp

(
−wattract ×

P

∑
m=1

(
cellk

m−otheri
m

)2
)]

+

S

∑
i=1

[
hrepellant × exp

(
−wrepellant ×

P

∑
m=1

(
cellk

m−otheri
m

)2
)] (3.8)

donde, otheri
cost es la cantidad de nutrientes que encuentran otras bacterias, y cellk

cost es el costo

actual de la bacteria en cuestión.

3.4 Resumen

En resumen la técnica de exploración multirobot propuesta en esta tesis está compuesta de varias

adaptaciones al algoritmo BFO. El entorno se modela por una malla probabilista y para estimar la

evolución del entorno se usa una cadena de Markov. La tabla 3.1 resume los factores y técnicas que

utiliza el enfoque propuesto para resolver WiSAR:

Factores Técnica utilizada
Representación del entorno por probabi-
lidad de área.

Malla probabilista.

Evolución del entorno al pasar el tiem-
po.

Matriz de transición de cadenas de Mar-
kov.

Modelado de movimiento de viaje de la
persona.

Random Walk.

Evitar movimientos aleatorios para el
equipo de agentes.

Adaptación de BFO para realizar movi-
mientos con dirección semi-dirigida.

Probabilidad de detección de objetivo. Función de exploración que además ac-
tualiza el entorno.

Percepción de áreas con mayor probabi-
lidad.

Adaptación a la función de interacción
social de BFO que mejora la atracción
de los agentes a lugares con mayor pro-
babilidad de éxito.

Tabla 3.1: Resumen de factores y técnicas utilizadas para resolver WiSAR por medio de una
exploración multirobot con BFO.
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4. Pruebas y resultados

4.1 Calibración del algoritmo propuesto

Antes de realizar la ejecución de los experimentos se realizó una calibración de los parámetros

del algoritmo BFOWS. La calibración de una metaheurística influye en un mejor desempeño de

la misma que permite encontrar soluciones óptimas. Primeramente, se evaluaron valores para el

coeficiente de dirección semi-dirigida σ (Fig. 4.1), la evaluación consistió en pruebas de cobertura

del entorno a un 85%.

Figura 4.1: Evaluación de coeficiente sigma para lograr un 85% de exploración en el entorno (375
celdas).

4.2 Pruebas de contraste entre BFOWS y LMS

Para seleccionar un método apropiado para compararse contra la técnica propuesta BFOWS se

consideró que fuera un método multirobot similar al patrón fijo Grid Search que se usa comúnmente

en WiSAR. La técnica LMS se seleccionó debido a que se usó como método de comparación para

validar una estrategia multirobot para búsqueda de personas en WiSAR (Macwan et al, 2015). LMS
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cuenta con barridos de distinta orientación sobre el área de búsqueda, lo cual permite aumentar la

probabilidad de detectar a un objetivo en movimiento; asimismo, dado que el espaciamiento de

las trayectorias en el centro de la búsqueda es muy pequeño, este patrón fijo de trayectorias se usa

para proporcionar una mejor cobertura en el área de mayor probabilidad para localizar a la persona

perdida.

Los experimentos que se realizaron para contrastar la técnica propuesta BFO Wilderness Search

(BFOWS) contra el método de patrón de cobertura no probabilista Lawnmower-Spiral (LMS) evalúan

el tiempo invertido en la búsqueda y la distancia total multirobot recorrida.

Las preguntas de investigación que se desean responder son:

RQ1. ¿Se reduce el tiempo de búsqueda con BFOWS respecto de LMS?

RQ2. ¿Se reduce la distancia total recorrida por los agentes en una búsqueda con BFOWS

respecto de LMS?

4.2.1 Materiales y métodos

Caso de estudio

Un niño excursionista de 12 años se perdió a campo abierto. Cuando los familiares reportaron el

incidente habían transcurrido 6 hrs.

Análisis de la información (etapa de investigación)

Se tiene información a partir de casos anteriores con el mismo perfil que tienden a viajar a una

velocidad aproximada de 2.4 km/h hacia afuera del LKP, estos datos generan una área de búsqueda

teórica con radio de 14.4 km a partir del LKP. Una información relevante sobre el perfil del niño es

que cuenta habilidades de excursionista y se sabe que los excursionistas experimentados tienden a

encontrarse a una distancia de 3.4 km del LKP (Phillips et al, 2014).

Simulación de movimiento de persona

A partir de esta información, se estableció en las simulaciones una área de búsqueda prioritaria de

7.2 km de radio con centro en la ubicación donde fue visto por última vez la persona, LKP = (0,0).

También se estableció que el objetivo puede viajar a una velocidad máxima de 2.4 km/h; para esto,

se simulan recorridos de viaje de 600 m cada 15 min por medio de un camino aleatorio. Los posibles
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recorridos de camino aleatorio se configuraron de la siguiente manera: 10% de posibilidades para

permanecer en el mismo lugar (m,n), y de 22.5% para moverse a cualquier punto vecino; (m+1,n),

(m−1,n), (m,n+1) y (m,n−1). La tabla 4.1 resume los parámetros seleccionados para el problema

propuesto.

Simulación de aeronaves

Se simulan aeronaves no tripuladas con las siguientes capacidades: tamaño de paso de 0.333 (el

cual es una pequeña fracción del entorno), velocidad promedio de 20 km/h, frecuencia de exploración

cada minuto, radio de detección del objetivo de 0.6 km con 40% de efectividad y tiempo limite de

búsqueda de 4.8 horas (288 min).

Detalles de implementación

Los algoritmos BFOWS y LMS se implementaron en el software Matlab R2015 para realizar las

simulaciones. A partir de los datos obtenidos en la etapa de análisis de información, se implementó

una malla con la función Meshgrid usando una separación uniforme de 0.6 en el intervalo [−7.2,7.2].

Esta malla contiene coordenadas que sirvieron para indicar las posiciones de una matriz de costo

de tamaño 25×25. Finalmente, para representar la probabilidad del entorno se empleó una matriz,

donde cada elemento representa la probabilidad de encontrar al sujeto en la celda correspondiente

del entorno.

A continuación se describen los detalles de implementación de cada una de las técnicas:

BFOWS. En la implementación de la técnica BFOWS se usó una malla probabilista o matriz de

costo del entorno que almacenó datos que se generaron por una función que utiliza una matriz

de transición T de tamaño n×n que se configura de acuerdo a el tipo de objetivo y tamaño

Parámetros Valor
Tamaño de entorno 7.2 × 7.2
Radio de búsqueda 7.2
Espacio de separación entre celdas 0.6
Random walk inicial 24
Velocidad de objetivo 0.6 cada 15 min.
Posición inicial del objetivo fija / aleatoria

Tabla 4.1: Configuración del Problema.
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del entorno. En esta técnica, los agentes se colocaron en forma aleatoria en un radio muy

pequeño equivalente a un km alrededor del LKP al momento de despliegue. Se implementaron

varios parámetros para la generación de trayectorias; σ = 0.7854 y µ = 0 son coeficientes para

lograr una dirección semi-dirigida. También se tienen coeficientes de atracción y repulsión;

dattr = 1.6× 10−6, wattr = 3, hrep = 6.4× 10−5 y wrep = 5. Los parámetros del grupo de

coeficientes de atracción y repulsión se configuraron en relación al tamaño del entorno y

la cantidad de agentes, esto para lograr una inteligencia colectiva en la exploración. Los

parámetros del algoritmo BFOWS se encuentran en la tabla 4.2.

LMS. En la técnica LMS el entorno no es probabilista ya que la exploración se lleva a cabo mediante

un patrón fijo. La ubicación de todos los agentes se establece inicialmente en el punto de

referencia LKP, entonces, se mueven a partir del momento de despliegue ∆t con trayectorias

de forma radial hacia afuera con ángulos de rumbo uniformemente θi distribuidos con relación

al número de aeronaves; por ejemplo, en el caso de cinco aeronaves Na = 5, le corresponde a

cada agente un angulo θi con base a incrementos θinc =
360◦
Na

= 72◦ respectivamente en el rango

[0◦,360◦]. Al llegar al radio máximo del área de búsqueda, los agentes giran en dirección de

las manecillas del reloj y navegan por el límite hasta completar el angulo θlim = θi− θinc
2 y

regresan con nuevas trayectorias al LKP. Finalmente, todos los agentes realizan un giro de

22.5◦ y se itera el ciclo de operación hasta terminar el tiempo de búsqueda. Los parámetros

del algoritmo LMS se encuentran en la tabla 4.3.

4.2.2 Descripción del experimento

Los experimentos consistieron en realizar simulaciones en ambas técnicas para resolver el caso

de estudio. Para ser justos, en cualquier caso, las técnicas BFOWS y LMS implementaron por igual:

el número de robots y capacidades, las características del área de búsqueda máxima y el límite de

tiempo de búsqueda.

Experimento I: Número de agentes variable con un LKP fijo

En el primer experimento se realizaron 60 pruebas; consistió en 15 pruebas por cada configuración

de número de agentes implementados (dos hasta cinco), para una búsqueda donde la posición inicial
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de la persona perdida se establece en un punto específico para todas las pruebas. El punto fijo se

generó a partir de 24 ejecuciones de camino aleatorio.

Experimento II: Número de agentes fijo con un LKP variable

En este experimento se realizaron 90 pruebas para una búsqueda con cinco agentes donde la

posición inicial de la persona perdida se estableció en un lugar aleatorio (15 pruebas por cada lugar

distinto) que se genera por 24 pasos de camino aleatorio.

Parámetros BFOWS Valor
Número de agentes 2 - 5
Despliegue aleatorio en un radio de 1 con centro en

el LKP
Tamaño de paso 0.333
Número de pasos quimiotácticos 288
Número de nadados 1
Número de sondeos 10
dattr 1.6×10−6

wattr 3
hrep 6.4×10−5

wrep 5
Dirección semi-dirigida (σ , µ) 0.7854, 0
Probabilidad de detección (α) 0.4
Radio de detección 0.6

Tabla 4.2: Configuración del algoritmo BFOWS.

Parámetros LMS Valor
Número de agentes 2 - 5
Despliegue todos los agentes en el LKP
Tamaño de paso 0.333
Angulo de despliegue θi distribuidos uniformemente
Angulo a recorrer en el limite θlim = θi− θinc

2
Giro en nuevas trayectorias al llegar al
LKP

22.5◦

Dirección patrón fijo predefinido
Probabilidad de detección (α) 0.4
Radio de detección 0.6

Tabla 4.3: Configuración del algoritmo LMS.
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4.2.3 Métricas

Para contrastar los resultados de los experimentos se utilizaron las siguientes métricas:

Tiempo de búsqueda. Se refiere al tiempo total requerido para completar una búsqueda con éxito

(encontrar a la persona perdida).

Distancia total multirobot. Es la distancia total que recorren los robots como grupo. Esta métrica

se calcula como:

dt =
n

∑
i=1

d(agentei)

4.3 Resultados

Las gráficas que aparecen en la figura 4.2 muestran el promedio (a) y la mediana (b) del tiempo

(minutos) de búsqueda que registraron las técnicas BFOWS y LMS para lograr encontrar a un

objetivo con número de agentes variable y un LKP fijo. Asimismo, la Fig. 4.3 presenta las gráficas

de la distancia (kilómetros) promedio (a) y media (b) del recorrido multirobot que se generó para

resolver el mismo problema. Por otra parte, la Fig. 4.4 se refiere a una prueba t-Student para muestras

independientes que consistió en comparar el tiempo (a) y distancia multirobot (b) consumido por los

algoritmos BFOWS y LMS cuando la búsqueda se lleva a cabo con número de agentes fijo y un LKP

variable.

4.4 Resumen

Los resultados experimentales muestran una reducción del 70.86% del tiempo promedio (Fig.

4.2) y el 70.64% de la distancia promedio (Fig. 4.3) recorrida de la técnica propuesta respecto de

una técnica convencional de búsqueda y rescate cuando se usan cinco agentes para la búsqueda

de un niño en un espacio abierto. Los resultados muestran que esta reducción puede ser mucho

mayor cuando se despliegan menos agentes. Por otra parte, la prueba t-Student (Fig. 4.4) confirma

que existe una diferencia significativa que beneficia a la técnica propuesta respecto a LMS en los

resultados de tiempo consumido (a) y la distancia multirobot (b) para búsquedas con cinco agentes

variando la posición inicial de la persona; tiempo BFOWS (media = 21.52, desviación estándar =
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(a)

(b)

Figura 4.2: Tiempo de búsqueda promedio (a) y medio (b) de BFOWS y LMS variando el número
de agentes.

17.71), mientras que LMS (media = 48.02, desviación estándar = 45.88), t(108.49) = -4.969, p <

0.000, asimismo, en distancia multirobot BFOWS (media = 35.82, desviación estándar = 29.46), en

cambio, LMS (media = 78.63, desviación estándar = 74.86), t(109.41) = -4.906; p < 0.000.
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(a)

(b)

Figura 4.3: Distancia multirobot promedio (a) y mediana (b) registradas con BFOWS y LMS al
implementar distinto número de agentes.
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(a)

(b)

Figura 4.4: Prueba t-Student con cinco agentes y posición inicial aleatoria de la persona perdida; (a)
tiempo consumido por el algoritmo y (b) distancia multirobot recorrida.

41





5. Conclusión y trabajo futuro

5.1 Discusión

Se observa que la técnica BFOWS genera patrones equivalentes a los comúnmente usados por el

personal de búsqueda y rescate WiSAR; se presentan barridos coordinados entre los agentes con

cierta distancia de separación entre ellos y una división de trabajo en distintas direcciones. Dichos

comportamientos se realizan con base a el tipo de entorno que se configure. La figura 5.1 ilustra tres

patrones de movimiento comunes para dos agentes que se observaron en la técnica propuesta.

(a) (b) (c)

Figura 5.1: Patrones de movimiento para dos agentes observados en la técnica propuesta: (a) barrido
coordinado, (b) división de trabajo en mismo hemisferio, y (c) división de trabajo en diferentes
hemisferios.

Una búsqueda eficiente en WiSAR es difícil ya que el objetivo sólo se puede ver parcialmente en

el entorno; es decir, aunque la vista aérea de los agentes dedicados a WiSAR permita inspeccionar

grandes áreas, comúnmente existen factores del entorno que se deben considerar porque disminuyen

la capacidad de detección del objetivo. Algunos de los factores son: una densa vegetación, la distancia

entre la cámara del aeronave y el suelo, las condiciones de iluminación, entre otros (Lin and Goodrich,

2014). Con el fin de tomar en cuenta la disminución de detectar al objetivo debido a las características

de una zona no urbana que se mencionan anteriormente; la técnica propuesta utiliza una función que
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simula la probabilidad de detectar el objetivo aunque este se encuentre dentro del radio de alcance

del agente. Por otra parte, el barrido coordinado –Fig. 5.1(a)– permite aumentar la posibilidad de

encontrar el objetivo porque los agentes exploran varias una porción de la misma área.

Los algoritmos que se basan en patrones de búsqueda predeterminados pueden llegar a tener

problemas como la falta de detección del objetivo, sobre todo cuando se encuentra en movimiento.

Tal es el caso de la técnica LMS, debido al movimiento de viaje de la persona y a la forma de barrido

lineal en la búsqueda que realizan los agentes a una velocidad mayor, el objetivo puede quedar fuera

del radio de una exploración. Por ejemplo, la figura 5.2, ilustra una secuencia donde no se logra

detectar al objetivo:

1. El agente se mueve hasta la celda 24, mientras el objetivo viaja de la celda 56 a la 46 –Fig.

5.2(a).

2. El agente explora hacia la celda 27, mientras que el objetivo se sitúa en la celda 35, la cual

recientemente se inspeccionó –Fig. 5.2(b).

3. Por último, el agente continúa hacia la celda 29 y el objetivo sigue su viaje hasta llegar a la

celda 16 –Fig 5.2(c).

(a) (b) (c)

Figura 5.2: Ejemplo de patrón de cobertura cuando no se detecta a un objetivo cercano en determinado
momento de exploración: (a) t = 1, (b) t = 2, y (c) t = 3.

Este ejemplo muestra una exploración completa pero donde no se localizó al objetivo; ya que

el agente nunca coincidió en un lugar y momento común con el objetivo. Nuevamente, el barrido

coordinado –Fig. 5.1(a)– permite aumentar la posibilidad de encontrar el objetivo porque dos o más

agentes generan un tipo de área de contención.
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5.2 Conclusiones

La meta de usar patrones fijos es explorar áreas grandes de forma exhaustiva; este tipo de

búsqueda se debe planificar adecuadamente para garantizar la cobertura del espacio de búsqueda.

Tal es el caso de la técnica LMS, donde se debe cuidar que los ángulos de despliegue garanticen la

cobertura de toda el área; por ejemplo, para cuatro agentes no son recomendables giros de 30, 45 o 90

grados porque los agentes recorrerían la misma zona después de tres, dos, o un ciclos, respectivamente.

La técnica propuesta no tiene este problema ya que considera un mapa de probabilidades para

encontrar al objetivo. Por otro lado, los patrones que se muestran en las figuras 5.1(b) y 5.1(c)

favorecen la división del territorio que permite una mejor exploración del entorno.

5.2 Conclusiones

Esta tesis presenta una técnica de planeación de trayectorias para un grupo de aeronaves no

tripuladas que colaboran en la búsqueda de una persona perdida en un entorno natural. La técnica

propuesta realiza adaptaciones a la heurística del algoritmo BFO; se modificó el movimiento de los

agentes y la manera en que interactúan estos para compartir información en un entorno dinámico

durante la búsqueda. La simulación del entorno dinámico por medio de una malla probabilista y

la función de matriz de transición permitieron influenciar apropiadamente el comportamiento del

algoritmo BFOWS para encontrar al objetivo en menor tiempo, lo cual esta relacionado con el

objetivo de reducir el tiempo de búsqueda por medio de una técnica inspirada en la naturaleza.

Las dos preguntas de investigación –¿Se reduce el tiempo de búsqueda con BFOWS respecto

de LMS? y ¿Se reduce la distancia total recorrida por los agentes en una búsqueda con BFOWS

respecto de LMS?– tienen respuesta afirmativa ya que en los resultados experimentales se observa

que hay una reducción del 70.86% del tiempo y el 70.64% de la distancia promedio recorrida de la

técnica propuesta respecto de un método tradicional WiSAR de patrón fijo reportado en la literatura

cuando se usan cinco agentes para la búsqueda de un niño en un espacio abierto. Los resultados

muestran que esta reducción puede ser mucho mayor cuando se despliegan menos agentes.

Asimismo, se concluye que la hipótesis de este trabajo:

Una heurística de colaboración multirobot basada en BFO que represente la probabilidad

de encontrar a una persona extraviada con base en las características del entorno, el
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tiempo transcurrido, y la información del perfil del individuo, puede encontrar a una

persona extraviada en una zona no urbana de forma más eficiente en comparación con

un método tradicional WiSAR de patrón fijo reportado en la literatura.

es válida. La heurística BFO logra buenos resultados ya que permite a los agentes adaptarse y

dividirse el trabajo según las características del entorno; con tendencia de los agentes a explorar

lugares con altas probabilidades de éxito. Por lo que se logra una técnica de búsqueda apresurada y

coordinada que permite disminuir la distancia multirobot recorrida.

5.3 Trabajo futuro

Algunas de las extensiones a desarrollar en el futuro consideran:

La generación de modelos reales a partir de mapas topográficos, como los propuestos por

(Macwan et al, 2011b), (Lin and Goodrich, 2014), y (Morse et al, 2010).

Generación de modelos de movimiento de personas perdidas, un estudio específico se encuentra

en (Fathi et al, 2011)

Implementar una red de sensores con determinado protocolo de comunicación, y almacena-

miento y distribución de información entre los agentes (Gaynor and Coore, 2014).

Implementar un algoritmo de reconocimiento de personas con drones, algunas de las técnicas

para realizar esto se encuentra en (Symington et al, 2010), (Blondel et al, 2014) y (Oliveira

and Wehrmeister, 2016).
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Glosario

Área natural Todo entorno de la Tierra que no ha sido significativamente modificado por la activi-

dad del ser humano.

BFO Algoritmo de optimización del forraje bacteriano.

BIAs Algoritmos inspirados en la naturaleza.

E. coli Abreviatura de Escherichia coli, un tipo de bacteria que vive en el intestino..

Metaheurísticas Estrategia de nivel superior que guía a una heurística subyacente que resuelve un

problema dado.

Multirobot Robots que trabajan de manera conjunta para lograr un fin común.

Planeación de Trayectoria Búsqueda de una sucesión de posiciones para un robot, que permitirán

llevarlo desde un estado inicial a uno final.

Quimiotaxis Tipo de fenómeno en el cual las bacterias y otras células de organismos uni o plu-

ricelulares dirigen sus movimientos de acuerdo con la concentración de ciertas sustancias

químicas en su medio ambiente.

SAR Operación llevada a cabo por un servicio de emergencia, civil o militar, para encontrar a

alguien que se cree perdido, enfermo o herido en áreas remotas o poco accesibles.

Swarm intelligence Técnica de inteligencia artificial, basada en el estudio del comportamiento

colectivo en sistemas descentralizados, auto-organizados.

USAR Búsqueda y rescate en zonas urbanas.

WiSAR Búsqueda y rescate en zonas no urbanas.
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