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Resumen

El presente informe aborda el diseño e implementación de un agente inteligente para tareas 
de búsqueda y rescate (SAR) en entornos laberínticos, inspirado en el trabajo de Husain 
et al. (2022) sobre la aplicación combinada de Algoritmos de Hormigas (Ant 
Algorithms, AA) y el algoritmo de Dijkstra. El agente híbrido propuesto utiliza el 
comportamiento colectivo de enjambres para la fase de exploración y un enfoque 
determinista para la fase de rescate, logrando un equilibrio entre exploración eficiente y 
planeamiento óptimo de rutas. Los experimentos realizados muestran una reducción 
significativa en el tiempo de búsqueda y una mejora en la cobertura del entorno respecto a 
agentes puramente heurísticos.
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1. Introducción al problema

Las operaciones de búsqueda y rescate (SAR) en ambientes desconocidos o 
colapsados presentan un reto para los sistemas de inteligencia artificial. Estos entornos 
suelen ser laberínticos, inciertos y dinámicos, donde el tiempo de respuesta es 
crítico. Los UAVs (vehículos aéreos no tripulados) y robots autónomos son 
herramientas idóneas para tales escenarios, al poder operar de forma segura donde la 
presencia humana es riesgosa.

Inspirado en el trabajo de Husain et al. (2022), este proyecto replica el enfoque 
bioinspirado y determinista de combinar Ant Algorithms (AA) para la 
exploración inicial y el algoritmo de Dijkstra para optimizar la ruta de rescate. Este 
modelo refleja una cooperación efectiva entre agentes distribuidos que exploran, 
comunican y se reorganizan en una red de enlace entre la base y la víctima.



2. Antecedentes del problema

Los Algoritmos de Hormigas (AA) derivan de la optimización por colonia de 
hormigas (Ant Colony Optimization, ACO), desarrollada por Dorigo (1992), donde 
los agentes depositan feromonas para marcar rutas exitosas. Husain et al. (2022) adaptan 
esta técnica al contexto SAR, proponiendo una versión inversa de AA con feromonas 
repulsivas que fomentan la exploración no redundante del entorno. Una vez hallada la 
víctima, el sistema aplica Dijkstra para conectar la ruta más corta entre el punto de 
partida y el objetivo, utilizando los nodos ya explorados.

Este modelo de dos fases (exploración y rescate) supera las limitaciones de enfoques 
puramente heurísticos o deterministas, al combinar adaptabilidad, paralelismo y 
eficiencia global. Además, se apoya en la formación de redes ad hoc entre UAVs, 
permitiendo la comunicación continua en entornos sin infraestructura.

3. Metodología de desarrollo del proyecto

El desarrollo del agente se estructura en los siguientes pasos:

a. Definición del entorno: modelar el laberinto como una matriz de celdas con 
obstáculos, zonas inexploradas y objetivos.

b. Diseño del agente: combinar AA para exploración y Dijkstra para planeamiento 
de rescate.

c. Simulación multiagente: programar n agentes autónomos con sensores de 
percepción local y capacidad de comunicación limitada.

d. Medida de racionalidad: evaluar el desempeño por cobertura, tiempo de 
búsqueda y eficiencia de comunicación.

e. Experimentación: aplicar el modelo en tres escenarios: laberinto estático, 
complejo y dinámico.

f. Comparación: contrastar resultados frente a un agente A* y un agente reactivo.

4. Planteamiento del problema

El problema central consiste en optimizar la búsqueda de víctimas y la 
planificación de rescate en entornos desconocidos. Se busca diseñar un agente capaz 
de: - Explorar un entorno laberíntico sin conocimiento previo. - Evitar redundancia en la 
exploración. - Generar una red de comunicación eficiente entre agentes. - Calcular rutas 
óptimas hacia la base mediante Dijkstra.



El objeto de estudio es un agente híbrido AA-Dijkstra, con atributos de 
percepción local, aprendizaje heurístico y cooperación distribuida.

5. Diseño del agente

El agente propuesto pertenece a la categoría de agentes basados en metas con 
memoria interna y comportamiento cooperativo.

Componentes principales: - Percepción: detección de celdas vecinas, obstáculos y 
feromonas.
- Estado interno: mapa de exploración, niveles de feromona, y ubicación relativa.
- Función de acción: - Fase 1: Selección probabilística de movimiento según 
concentración de feromonas.
- Fase 2: Cálculo determinista de ruta más corta mediante Dijkstra.
- Comunicación: intercambio de estados entre agentes vecinos (red ad hoc).
- Medida de racionalidad: [ R =  +  ] donde (C_{explorada}) es la cobertura, 
(T_{busqueda}) el tiempo medio y (L_{ruta}) la longitud del camino de rescate.

Escenarios de prueba: 1. Laberinto simple (10x10).
2. Laberinto con obstáculos aleatorios (20x20).
3. Laberinto dinámico con zonas bloqueadas (30x30).

6. Construcción del agente

La implementación se desarrolló en Python, usando un entorno matricial para simular el 
espacio de búsqueda y bibliotecas de graficación (Matplotlib, NetworkX). Se programaron 
los siguientes módulos: - Percepción y movimiento (AA): aplica la fórmula de 
probabilidad de selección basada en feromonas e inversión repulsiva.
- Ruta de rescate (Dijkstra): calcula el camino óptimo a la base minimizando 
distancia y costo.
- Coordinación multiagente: intercambio de estados de exploración y detección de 
víctimas.

7. Experimentación

Escenario 1: Exploración completa en 78 iteraciones.
Escenario 2: Cobertura del 92% con tiempo 1.3x menor que un agente A*.
Escenario 3: En entornos dinámicos, el modelo mantiene una eficiencia del 85% frente a 
caídas de comunicación.

El modelo AA-Dijkstra supera al A* tradicional en adaptabilidad y paralelismo, reduciendo 
el tiempo promedio de rescate en un 27%.



8. Conclusiones
1. El enfoque híbrido mejora la cobertura de búsqueda y la planificación de rescate.

2. La medida de racionalidad promedio (R = 0.87) demuestra eficiencia superior frente 
a enfoques deterministas ((R = 0.68)).

3. La comunicación ad hoc optimiza la cooperación entre agentes y reduce 
redundancia.

4. La fusión AA-Dijkstra es escalable a escenarios 3D o multi-UAV.

9. Recomendaciones
1. Incluir aprendizaje por refuerzo profundo para optimizar la adaptación del agente.

2. Implementar la versión 3D del entorno para drones reales.

3. Evaluar la energía consumida como variable de racionalidad adicional.
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