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ABSTRACT

Significant challenges arise from the needs of security. Automation brings a knowledge area of interest, as is the
case of multi-agent systems (MAS) , which are a group of agents constituted to interact cooperatively in the search
for a common good. This work proposes the implementation of computational methods to raise cooperative
solutions to a team of agents in multi - robot navigation tasks on an environment . The objective is to minimize the
overall time of exploration of this environment . For this, a software tool that provides a simulated approximation
of the events of SMA, which will allow the scientific implementation of certain soft-computing techniques that
suggest cooperative solutions in navigating a static environment. It is remarkable that the algorithm performed with
artificial neural network (ANN ) shows better performance in exploration over other state of the art proposals.
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RESUMEN

Importantes retos surgen a partir de las necesidades de seguridad, y la automatizacion aporta un area del
conocimiento de interés, como es el caso de los sistemas multiagentes (SMA), los cuales son un grupo de agentes
constituidos de manera que interactian de manera cooperativa en la basqueda de un bien comun. Este trabajo
propone la implementacion de métodos computacionales que planteen soluciones cooperativas a un equipo de
agentes multi-robdtico en las tareas de navegacidn sobre un entorno. El objetivo es minimizar el tiempo total de
exploracion sobre un entorno. Para esto, se desarrolla una herramienta software que brinde una aproximacion
simulada de los eventos del SMA, el cual permitira, la implementacion cientifica de ciertas técnicas de soft-
computing que sugieran soluciones cooperativas en la navegacion de un entorno estatico. Es notable que el
algoritmo realizado con redes neuronales artificiales (RNA) muestra mejor rendimiento en exploracion sobre otras
propuestas del estado del arte.

Palabras claves: Sistemas Multiagente, Exploracion, Vigilancia, Redes Neuronales Artificiales, Coordinacion.

1. INTRODUCCION

En nuestro entorno diario se presentan situaciones de inseguridad, situaciones que representan una amenaza para la
integridad personal, institucional, a viviendas o cualquier otro entorno. De esta forma, se ve la necesidad de
implementar sistemas de seguridad en los entornos mencionados. Sin embargo, los sistemas de seguridad
automaticos convencionales presentan algunas limitantes en cuanto a rendimiento y eficacia, debido a que no existe
interaccion entre los subsistemas, afiadido a esto la cooperacion y organizacion utilizada es muy simple. En este
sentido, se propone implementar un Sistema Multiagente (SMA) orientado a estrategias de vigilancia capaz de
coordinarse en un entorno parcialmente conocido tal que su navegacion a través del mismo sea de manera adecuada
y bien distribuida.
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¢Puede un equipo de agentes multirob6tico realizar soluciones cooperativas que le permita orientarse y movilizarse
sobre un entorno el cual debe ser vigilado y cuyas acciones son guiadas por algoritmos inteligentes provenientes de
un sistema centralizado? Este es el interrogante al que se le desea dar solucion en este trabajo, para el cuél se
desarrollard una herramienta computacional que permita la simulacion de los eventos con los parametros necesarios
del sistema que permita una solucién adecuada.

En el marco del desarrollo cientifico de la inteligencia artificial y la robdtica cooperativa, se facilita la construccion
de sistemas compuestos por entidades auténomas cooperativas concurrentes, involucrando inteligencia y
conocimiento. Las caracteristicas y el reto intrinseco de la asignacién de tareas del SMA para la vigilancia de un
entorno hacen que sus resultados sean utilizables a diversas areas de aplicacion. Ademas, la vigilancia robética tiene
gran impacto en la comunidad, generando interés y sensibilizacion hacia la tecnologia.

2. ESTADODEL ARTE

La exploracion es necesaria para garantizar la adquisicion de informacion de todo un entorno por lo que debe hacerse
de buena manera: el problema es minimizar el tiempo necesario para explorar dicho entorno. Con este objetivo,
varias estrategias de exploracién se han propuesto para agentes individuales (Choset & Nagatami, 2001),
(Moorehead, Simmons, & Whittaker, 2001), (Thrun, y otros, 2004), sobre todo cuando el terreno es desconocido.
Ademas, hay una importante cantidad de trabajo teérico que proveen un analisis matematico de la complejidad de
las estrategias de exploracién, incluyendo comparaciones para robots individuales (Albers, Kursawe, & Schuierer,
2002). Los enfoques multi-agente de exploracién han sido examinados por (Berhault, y otros, 2003), (Billard,
ljspeert, & Martinoli, 1999), (Burgard W. , Moors, Stachniss, & Schneider, 2005), (Grabowski, Khosla, & Choset,
2003), (Koenig, Tovey, & Halliburton, 2001), (Yamauchi, 1998).

Burgard y sus colegas (Burgard W. , Moors, Fox, Simmons, & Thrun, 2000), (Burgard, Moors, & Schneider, 2002),
(Burgard W. , Moors, Stachniss, & Schneider, 2005), consideran el problema de exploracién colaborativa de un
entorno desconocido por multiples robots. En lugar de guiar a cada robot al area inexplorada mas cercana, su
algoritmo coordina explicitamente de modo que no se le asigna a un robot una posicién de destino igual a la de otro
robot, ni tampoco a posiciones aledafias. Esto significa que se quiere maximizar la utilidad general, reduciendo al
minimo la cantidad de terreno sobre explorado de todos los robots. El algoritmo considera simultaneamente la
utilidad de las posiciones fronterizas del entorno y el costo para llegar a ellas. Este costo se obtiene mediante el
calculo de la ruta éptima a partir de la posicion actual hasta todas las posiciones fronterizas.

Simmons y sus colegas (Simmons, y otros, 2000) extendieron el enfoque presentado por (Burgard W. , Moors, Fox,
Simmons, & Thrun, 2000), distribuyendo la computacién a mayor escala y usando una nocién mas sofisticada de
la ganancia en desplazamiento esperada, para lo que se tiene en cuenta el conocimiento actual del mapa circundante
y las habilidades individuales de los robots. Cada robot plantea “ofertas”, las cuales describen los estimados de las
ganancias de dirigirse a diferentes posiciones. Un sistema central recibe las “ofertas” y asigna tareas en un intento
de maximizar la utilidad total, mientras trata de minimizar la cobertura superpuesta de los robots. En ambos casos,
la mayoria de los célculos se realiza de una manera distribuida, donde cada robot, y los médulos centralizados
combinan y coordinan la informacién de una manera eficiente. Este enfoque permite que las “ofertas” de los robots
sean calculadas paralelamente, lo cual facilita que una gran cantidad de robots plantee sus “ofertas” basadas en sus
propias capacidades, como su rango de sensado, costo de desplazamiento, entre otras.

Billard y sus colegas (Billard, ljspeert, & Martinoli, 1999) estudian la influencia de la comunicacién, el aprendizaje,
y del nimero de robots en la tarea de asignacion de las ubicaciones de los objetos en un entorno dinamico. La
investigacion se lleva a cabo a través de la simulacion, la implementacion fisica, y también con un marco teérico
basado en modelos probabilisticos. Ellos disefiaron un sistema multi-robot que consiste en un grupo de robots
trabajadores cuya tarea es aprender la ubicacion de los objetos. Estos robots son capaces de comunicar sus
conocimientos a los demés. Este conocimiento también se comunica a un robot de base de datos estatica que tiene
acceso a cada robot con regularidad, y que mantiene una cuenta al dia el estado general del entorno. El entorno esta
dividido en zonas. Cada robot realiza un seguimiento del nimero de veces gque ha cruzado cada zona. Cuando llega
a la frontera entre dos zonas, regresa hacia la zona donde haya visitado menos con un angulo aleatorio de giro. Los
resultados de varios experimentos se compararon con los predichos por el modelo probabilistico, y su acuerdo
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sugiere que el modelo probabilistico es una buena aproximacion de un sistema multi-robot. Esos resultados indican
gue este es un enfoque adecuado para el aprendizaje de las localizaciones de los objetos, los cuales cambian con
frecuencia.

Grabowski y sus colegas (Grabowski, Khosla, & Choset, 2003) describen un enfoque para la exploracién de
entornos desconocidos realizado por un equipo de robots. Este enfoque esta basado en la maximizacién de la
comprension de los obstaculos en lugar de la exposicién de espacio libre. Argumentan que su enfoque es adecuado
para hacer frente al problema de origen de la reflexion especular. Este es el fenémeno en el que el haz de energia
gue esta siendo emitido por el sensor golpea un objeto adyacente, pero el &ngulo de incidencia no es suficientemente
para , lo que causa que retorno del rayo caiga lejos del detector. Por lo tanto, la reflexion especular expone
erréneamente regiones mas alld de obstaculos locales, dando lugar a falsas fronteras de la exploracion. Asi,
comienzan con un punto de obstaculos conocidos en el mapa circundante y obtienen posiciones respectivas en una
nueva lectura del sensor, lo que resultaria en la deteccién de un obstaculo subyacente. Ellos adoptan un método
simple para generar la siguiente mejor vista basado en el concepto de region de interés.

Yamauchi y sus colegas (Yamauchi, 1998) presenta una técnica para obtener mapas con un equipo de robots
moviles. En este enfoque, los robots intercambian la informacion de un mapa, el cual es actualizado cada vez que
los sensores detecten algo nuevo. También usan técnicas de mapa de coincidencia para mejorar la consistencia del
mapa resultante. Un mapa es una rejilla en el que se considera como cada celda como, abierta, desconocida, u
ocupada, dependiendo de si su probabilidad de ocupacion es menor, igual, 0 mayor que la probabilidad a priori. Un
procedimiento andlogo para la deteccion de bordes y la extraccion de la region deseada en la vision por computador
se utiliza para encontrar los limites entre el espacio abierto y el espacio desconocido. Cualquier celda abierta
adyacente a una celda desconocida se marca como una celda de borde fronteriza y todas las celdas de borde
adyacentes son agrupadas en las regiones fronterizas. Cualquier region de la frontera por encima de un cierto tamafio
minimo (aproximadamente el tamafio del robot) se considera una frontera. Una vez que las fronteras se han
detectado dentro de una cuadricula en particular, todos los robots siguen una estrategia determinada y se mueven a
la celda fronteriza mas cercana. El planificador de ruta realiza una blsqueda profunda en la cuadricula, a partir de
la celda actual y trata de tomar el camino mas corto libre de obstaculos a la celda que contiene la ubicacién objetivo.

En la exploracion deliberativa, se requiere un mapa del entorno para ayudar a que el robot encuentre la trayectoria
de movimiento éptima para cubrir toda la regién completa y efectivamente. Si el mapa completo se conoce antes
del comienzo de la exploracion, el disefiador del sistema robdtico puede decidir la rutina de exploracion 6ptima
para los robots. Este es un problema de planificacién de la ruta, que es no-polinémica (NP). Para evitar el pesada
cémputo de los problemas NP, se propondran algunas estrategias heuristicas para encontrar la solucion sub-6ptima
para este tipo de problemas de planificacion de ruta.

En el uso de mapas de celdas, el problema principal puede ser resuelto eligiendo la celda adecuada para cada robot,
de modo que se exploran simultdneamente diferentes regiones del entorno. Con base en los mapas de ocupacion, el
algoritmo de exploracion deliberativo més utilizado es el algoritmo de exploracion basado en las fronteras. La idea
bésica es identificar los limites de la zona cubierta (frontera) en el mapa y, a continuacion, seleccionar la frontera
apropiada a la que el robot debe dirigirse.

3. ENFOQUE PROPUESTO

Un mecanismo de coordinacion es propuesto en este trabajo, tal que sean seleccionadas las zonas mas adecuadas
en un entorno con la intencion de orientar y guiar un grupo de agentes rob6ticos en misiones de vigilancia. Donde
vigilar, para este caso, significa mantener monitoreo completo del entorno circundante que se encuentre en el area
de cobertura de cada robot. Por eso, mientras un sistema de vigilancia esta operando, se hace necesario mantener la
informacion actualizada, (Hegazy, 2004).

De varias caracteristicas de técnicas de vigilancia y de los mecanismos de coordinacidon aplicados usualmente, se
destacan:

e Sector de cobertura: es la distribucion espacial donde cada agente puede maniobrar.
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e Asignacion de trayectoria: es la ruta apropiada que va desde la posicion actual del agente a la posicidn
asignada previamente por el mecanismo. Una ruta apropiada implica encontrar posiciones que garanticen
bajo costo en desplazamiento.

Ahora, las etapas para el sistema multi-robético de exploracion son explicadas a continuacién:

3.1 EXPLORACION Y DESPLIEGUE DE AGENTES

En el escenario de vigilancia el mecanismo de coordinacion se utiliza a partir del momento en que se ejecuta el
sistema de vigilancia multi-robot. Dado esto, la caracteristica que parece ser importante es la capacidad de
observacion de cada robot. Con el propdsito de lograr que los agentes monitoreen el entorno, se hace necesario un
bloque de busqueda. Este proceso se rige por algoritmos que guian al equipo de robots en el trabajo de patrulla, que
consiste en la asignacion de rutas adecuadas en el area de cobertura.

3.2 NAVEGACION BASADA EN CUADRICULAS

La navegacion implica moverse de una posicién a otra diferente sobre un entorno que puede ser complejo y con
obstaculos. Dado que el sistema de localizacidn global (GPS) generalmente no es adecuado para interiores, los
agentes deben estar referenciados respecto a una posicion relativa, (Han Cho & Hong, 2012). Por esto, el espacio
es dividido en celdas, de forma regular y tamafio conocido. Esta cuadricula permite la planeacion de la trayectoria
de cada agente de una manera sencilla y precisa.

Figura 1: llustracion de planeacion de ruta basada en cuadriculas.

Con el fin de encontrar el camino 6ptimo en el que los agentes pueden ir, s necesario encontrar relaciones entre las
celdas, relaciones que otorguen datos de accesibilidad y de continuidad entre celdas teniendo en cuanta las
posiciones de los obsticulos. Esta relacion fue representada de forma matematica y se basa en la teoria de grafos.
Con esta teoria, el entorno puede ser estructurado de tal manera que les &rea de interés son modelados con Vértices
y aristas. En este caso, los vértices son las celdas y las aristas son los costos en movimiento a través de las celdas.
De esta forma, el algoritmo de Dijkstra (Zhou & Lin, 2011) se implementa para encontrar los grafos que dan la ruta
mas corta entre las celdas por las cuales el agente debe transitar. En la Figura 1, las celdas oscuras representan los
obstaculos, por lo que estas posiciones no son tenidas en cuenta en el algoritmo. Por otra parte, el algoritmo de
Dijkstra ofrece un valor de costo de los agentes para llegar a cualquier lugar permitido, estos datos son importantes
cuando la negociacion entre agentes toma participacion.

3.3 ENFOQUE BASADO EN REGIONES

Con el objetivo de identificar que posiciones o celdas del entorno estan libres de obstaculo se propone un enfoque
basado en regiones.

Las celdas libres de obstaculos son identificados de acuerdo con la densidad de obstaculos en cada celda, y la
planificacion de trayectoria se asignan basandose en el concepto de,
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Mientras mas obstaculos la regidn tiene, menos accesibles las celdas son; y mientras méas espacio libre la region
tiene, méas celdas accesibles tienen los agentes para moverse.

La idea es encontrar las celdas permitidas que estén, tanto libre de obstaculos como libre de otros agentes. Este es
el supuesto que mas de un agente no puede ser localizado en la misma celda. Por lo tanto, es necesario averiguar
tanto la distribucién de agentes (a) y la distribucion de los obstaculos (b) dentro del entorno.

De acuerdo con el algoritmo de localizacion, la posicion (x;) de los agentes puede ser modelado por una funcién
delta (Jung & Sukhtame, 2006). Y la distribucion de (a) sobre el entorno se calcula sumando los modelos
individuales. Ademas, la distribucidn debe ser multiplicada por la matriz (A) que representa la forma del agente
real.

a=A4-%;5(x;) 1)
Tal como la anterior, la distribucion (b) es calculada sumando los modelos individuales de los obstaculos con sus
posiciones conocidas (x;) y la matriz (B).

b=B-%;8(x) )

Luego, un modelo Gaussiano es implementado para determinar las densidades estimadas. Con la intencion de tener
una apreciacion diferenciable de los datos generados una region de frontera (G) es definida como una distribucion
Gaussiana (Ecuacion 3) centrada en cero con una desviacion estandar o.

G =N(0,0) (3)

Finalmente, la densidad de distribucién tanto para los agentes como para los obstaculos esta dada por la correlacion
entre (G) y sus funciones de distribucién (a), (b).

Sa(x,y) =a®G (4)
Sp(x,y)=b®G (®)

Ademas, con las funciones de densidad de distribucion para agentes y obstaculos, la densidad de las celdas
accesibles C(x,y) de todo el entorno puede encontrarse con la divisiéon de S,(x,y)y Sp(x,y), asi:

_ Sa(xy)
C(x,y) = 2x2) ©

Con la Ecuacién 6, la planeacion de rutas previene que los agentes colisionen con los obstaculos.

3.4 ASIGNACION Y NEGOCIACION DE TAREAS

Ahora, se presenta un enfoque basado en el mercado. Los enfoques basado en el mercado han sido de gran utilidad
en la ltima década para dar solucion a la asignacion de tareas multi-robética (Khamis, EImogy, & Karray, 2011),
(Zlot & Stenz, 2006), (Dias, Zlot, Kalra, & Stentz, 2005), (Gerkey & Mataric, 2002). Particularmente, estos
enfoques combinan estrategias de distribucion centralizada que son consideradas como enfoques hibridos. Atraido
por esta atencion, un enfoque basado en mercado para mecanismos de coordinacion de vigilancia se presenta a
continuacion.

3.4.1 INGRESOS, COSTOS Y UTILIDADES

Costos e ingresos establecen el desempefio de un enfoque basado en mercado de manera general (Dias M. B., 2004).
Debido a esto, un algoritmo o funcién es requerido tal que se permita obtener posibles tareas a realizar representados
con valores de utilidades; en este caso una asignacion de tarea es una asignacion de celda.

3.4.2 DENSIDAD DE DISTRIBUCION DE CELDAS ACCESIBLES

Cuando la Ecuacion 6 es computada sobre un entorno como el que se muestra en la Figura 2 (izquierda), en donde
los obstaculos y agentes estan diferenciados y el espacio de accion se ha dividido en 30 celdas, la densidad de
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distribucidn en vista 2-D puede verse como en la Figura 2(derecha). Segun el resultado de la ecuacion a cada region
de la celda se le asigna un valor entre 0 y 1, como se indica en la Figura 2 (Derecha) donde puede notarse que las
zonas pintadas de azul corresponden a las celdas no accesibles.
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Figura 2: I1zquierda: Obstaculos y agentes posicionados. Derecha: llustracién 2-D de las densidades de
distribucion.

Ahora, tomando los datos que arroja el algoritmo Dijkstra cuando se evalUa cada ruta posible a lo largo del entorno,
se obtiene que para cada agente hay un costo asociado respecto a la celda a la que quiere llegar. Téngase en cuenta
gue en esta etapa del algoritmo no solo se ha tenido en cuenta el costo en desplazamiento, sino también los giros
requeridos por la ruta.

Ahora, se puede definir una funcién de utilidad para los agentes. Esta funcion representa la ganancia que cada
agente recibiria en caso que la asignacion de una celda sea ejecutada. La funcion de utilidad (P) se define asi:

P=In—-C )

Donde In es el ingreso y corresponde a la densidad de una celda particular dada por la Ecuacién 6, y C corresponde
al costo del agente para llegar a dicha celda.

Mas profundamente, la Ecuacién 7 debe ser computada NxM veces, donde N es el nimero de agentes y M el nimero
de celdas accesibles. De ahi, la Ecuacion 8

Pj=1In;; —Cj, parai: 1,2,..,N;j:celdal, 2,...,M (8)

Debido que se tiene un equipo de agentes roboticos, el objetivo es ejecutar una accién tal que la utilidad sea maxima.
Notese que la funcion que garantiza esto es la siguiente:

Max {Pi,j ; Pi,j ;Pi,j} (9)

3.5 ALGORITMO DINAMICO

Algoritmo dinamico utilizando redes neuronales artificiales. Esta es la técnica de soft-computing a implementar. Se
buscara la celda 6ptima que maximiza una funcién que relaciona la cobertura obtenida y el costo de ir a cada celda.
Una falencia de los algoritmos hasta ahora expuestos es que no son dinamicos, esto quiere decir que si la posicion
objetivo donde han sido enviados es cubierta entes de que el agente llegue, esta tarea no es modificada. El objetivo
entonces es poder modificar las celdas objetivos aln después de asignadas en dependencia de una funcién, modelada
mediante redes neuronales, que relacione la utilidad (cobertura y espacio observado) y costos (tiempo y consumo
de energia) logrados por cada agente y que lo hagan aun méas capaz de hacer la tarea que se le fue asignada, para
seguir ejecutandola o hacer una reasignacion.
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4, |IMPLEMENTACION

Como el mapa del entorno se conoce antes del inicio de la exploracion, el disefiador del sistema de robot puede
decidir una ruta de exploracion éptima para los robots con la funcién de utilidad propuesta. Con la intencién de
evitar el computo pesado en este problema, se propone comparar el modelado analitico de la funcion de utilidad
con un modelo utilizando redes neuronales.

Para modelar la funcion de utilidad usando redes neuronales, se utilizaron como entradas dos métodos para obtener
el costo y la ganancia con el calculo facil computo. La distancia euclidiana de cada robot a la celda en particular
representa el costo. Por otra parte, la ganancia se obtiene con el nivel de correlacion que tiene la imagen del entorno
en una celda en particular mediante la aplicacion de un filtro de correlacion dado por el &rea de cobertura de los
sensores de cada robot.

La funcion de utilidad con un computo pesado fue utilizada para entrenar la red neuronal, obteniendo un buen
desempefio con una arquitectura feed-forward backpropagation, una capa oculta de tres neuronas y funcion de
transferencia tangencial sigmoidea.

5. PRUEBAS Y RESULTADOS

Cada experimento implica la exploracion del entorno por los tres agentes rob6ticos en busca de lograr la cobertura
del 97% del entorno. Ademas, los experimentos han sido ejecutados con una configuracién aleatoria del entorno
para lograr un conjunto de datos independientes. Esto incluye diferentes posiciones de los obstaculos y robots. Dado
esto, se define el siguiente disefio de experimentos.

e Hipdtesis o presentacion del problema.
A qué zona debe moverse cada agente robético tal que se minimice el tiempo requerido para hacer una
exploracion del entorno completa, teniendo en cuenta las posiciones de cada agente y las areas que ya han
sido exploradas.

e Variable de Respuesta:
Duracion de exploracion medida en tiempo de simulacion. Este es el tiempo en que los agentes robéticos
alcanzan una cobertura del 97% del entorno.

e Variables independientes o factores:
Algoritmo de Exploracion. Para una mayor explicacion de los diferentes algoritmos remitirse a informes
anteriores, donde se detalla el disefio del mecanismo de coordinacion implementado.

Celdas aleatorias, (Cheng & Leng, 2004).

1

2. Iralacelda mas cercana, (Yamauchi, 1998)

3. Iralacelda mas lejana.

4. Exploracion basada en densidad de regiones.

5. Funcion de Utilidad modelada mediante redes neuronales (RNA).
e Numero de repeticiones:

100 repeticiones por cada algoritmo.

En la Figura 3 se presenta la media aritmética acumulada de los resultados experimentales de la variable de respuesta
para cada algoritmo de exploracion.
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Figura 3: Resultados experimentales de la exploracién del entorno.

En la Figura 4, se resume el analisis de resultados de los experimentos anteriores. Los diagramas de caja muestran
algunas diferencias entre los algoritmos de exploracion, pero es necesario implementar un método de comparacion
de medias ya que algunos intervalos de confianza se traslapan. Especificamente se necesita informacion acerca de
gue pares de medias son significativamente diferentes y cuéles no. Y es donde aparece el procedimiento de
comparacion de medias.

850

800
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s
L ()

1T L -
o L = P
%
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o —

1 2 3
Algoritmo de Exploracion

5

Figura 4: Andlisis ANOVA de los Algoritmos de Exploracion

Para hacer esto, se ha implementado el método de Tukey-Kramer junto con un andlisis de varianza (ANOVA) para
hallar los algoritmos que presentan medias significativamente diferentes entre si. Los resultados de este
procedimiento se presentan en la Figura 5, donde se indican los algoritmos de exploracion que tienen un mejor
rendimiento para la variable de respuesta. En estos graficos, dos medias son muy diferentes si los intervalos son
disyuntos, y no significativamente diferente si los intervalos se solapan.
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Figura 5: Comparacion de Medias de los Algoritmos de Exploracion

6. CONCLUSIONES

Estas técnicas han sido implementadas y probadas en extensas simulaciones. Los experimentos presentados en este
reporte demuestran que los algoritmos propuestos son capaces de coordinar un equipo multi-robético efectivamente
mientras se ejecutan tareas de exploracion. Incluso se demuestra que las técnicas de coordinacién superan en
desempefio a otros métodos encontrados en la literatura.

Puede observarse que los algoritmos que tienen en cuenta el costo en el tiempo de asignacion presentan mejor
desempefio, como en la Figura 3. Esto se refleja en las decisiones de ir a una celda lejana o aleatoria, ya que provocan
la re-exploracion del entorno incrementando el tiempo de exploracidn requerido para completar el 97% del espacio.

Debe decirse que con el requerimiento de coordinacion, los algoritmos de exploracion modelados con la propuesta
basada en regiones y la utilidad implementada con RNA presentan un mejor desempefio sobre los demas algoritmos
en términos de tiempo de cobertura en exploracion, ver Figura 5.

En la exposicion anterior se ha dejado ver la necesidad de proponer soluciones inteligentes a problemas de
exploracion, mostrado varios ejemplos de este requisito y se ha mostrado la dificultad de resolver este problema,
pero hay muchos enfoques que apuntan una posible solucion. En este caso, se consideré un enfoque basado en
mercado para llevar a cabo una decisién adecuada para distribuir un grupo de robots de colaboracion en el escenario
de vigilancia con el fin de garantizar la observacién y exploracion de un entorno en menor tiempo posible.
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