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Resumen-- En este artículo se propone un algoritmo de 
enrutamiento distribuido para redes de comunicaciones basado 
en Sistemas de Hormigas. El problema de enrutamiento para 
redes de comunicaciones es modelado como un problema de 
optimización combinatoria dinámico. En el algoritmo propuesto, 
el espacio de soluciones del problema de optimización 
combinatoria dinámico será el espacio donde pasean las 
hormigas, y la probabilidad de transición y la función de 
actualización de la tabla de feromona son definidos según la 
función objetivo del problema de comunicación. La naturaleza 
general del enfoque propuesto permite su utilización en 
diferentes redes de comunicación, cambiando únicamente el 
criterio de rendimiento a optimizar. Los resultados obtenidos 
después de comparar el algoritmo propuesto en diferentes 
ambientes de comunicación demuestran que esta propuesta 
provee mejores rendimientos en cuanto al retraso y eficacia en el 
uso de energía, entre otras medidas. 
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I.  INTRODUCCIÓN 
L problema a resolver por cualquier sistema de 
enrutamiento es dirigir el tráfico de las fuentes a los 

destinos mientras se maximiza algún criterio de rendimiento 
de interés. Dependiendo del tipo de red, los criterios de 
rendimiento pueden ser la proporción de rechazo de llamadas, 
la tasa de transmisión, el retraso o la energía, entre los más 
importantes. El enrutamiento en las redes de comunicación es 
necesario porque en los sistemas reales no todos los nodos se 
conectan directamente. Actualmente, los algoritmos de 
enrutamiento enfrentan desafíos importantes debido a la 
complejidad encontrada en las redes modernas. Por ejemplo, 
los algoritmos centralizados tienen problemas de 
escalabilidad, los algoritmos estáticos no pueden mantener al 
ritmo de los cambios constantes de las redes, y los algoritmos 
distribuidos y dinámicos tienen problemas de estabilidad y 
oscilación. 
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 En general, los algoritmos de enrutamiento deben enfrentar 
problemas en las redes modernas, tales como las condiciones 
de tráfico, la estructura de la red, y los recursos de la red (los 
cuales son limitados y están cambiando constantemente). Esto 
es particularmente cierto en las redes inalámbricas y 
sensoriales, dónde la movilidad de los nodos y los fallos de los 
dispositivos producen cambios constantes en la topología de la 
red. Para estas redes, los algoritmos de enrutamiento 
dinámicos son el único enfoque factible. De hecho, la falta de 
adaptabilidad de los algoritmos de enrutamiento para 
adaptarse a los frecuentes cambios de la topología de la red, 
de las capacidades de los nodos, de los modelos de tráfico, de 
la carga, de la disponibilidad de energía, entre otros, reduce el 
rendimiento en las redes. Este problema puede definirse como 
un problema de optimización combinatoria dinámico 
distribuido [2, 10], un desafío en el dominio de optimización 
combinatoria.  
 Los denominados Sistemas Artificiales de Hormigas 
(SAH)[3] proporcionan una alternativa prometedora para 
desarrollar algoritmos de enrutamiento para las redes de 
comunicación modernas. Agentes de software móviles y 
autónomos tienen la capacidad para adaptarse, cooperar y 
moverse inteligentemente de un sitio a otro en la red de 
comunicación. Las propiedades inherentes de los SAH 
incluyen la escalabilidad, la posibilidad de descubrir nuevas 
vías y soluciones, y la inteligencia, la baja complejidad de las 
interacciones locales y la comunicación a través del sistema, 
que son los rasgos deseables para muchos tipos de redes. En 
general, las hormigas reales son capaces de hallar el camino 
más corto entre una fuente de comida y su nido segregando 
sustancias químicas llamadas feromonas. Las hormigas hacen 
uso de feromonas marcadoras de pistas para indicar el mejor 
camino a las siguientes [1, 3, 4, 5, 7]. Este comportamiento de 
las hormigas reales ha inspirado los SAH, algoritmos en los 
que un grupo de hormigas artificiales transitan por la red de 
comunicaciones y cooperan para la solución de un problema 
intercambiando información mediante la feromona depositada 
en el grafo.  

Los SAH se han usado en el pasado para resolver otros 
problemas de optimización combinatoria, como el problema 
del viajero de comercio y el problema de la asignación 
cuadrática, entre otros [3, 4, 5, 6, 7, 8]. Nosotros hemos 
propuesto un algoritmo distribuido basado en conceptos de los 
SAH llamado Sistemas de Hormigas Combinatorias (SHC), 
para resolver problemas de optimización combinatoria 
estáticos y dinámicos [1, 2]. La idea principal introducida por 
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nuestro modelo es la definición de un procedimiento general 
para resolver problemas de optimización combinatoria usando 
SAH. En nuestro enfoque, el grafo que describe el espacio de 
soluciones del problema de optimización combinatoria es el 
grafo del SAH, la función de transición y la formula de 
actualización de la tabla de feromona. Esta tabla, la cual se 
construye según la función objetivo del problema de 
optimización combinatoria, guarda la cantidad de feromona 
asignada a cada una de las distintas posibilidades o caminos a 
seguir. En este articulo, presentamos un algoritmo de 
enrutamiento basado en SHC porque este problema puede 
definirse como un problema de optimización combinatoria 
dinámico.  

La generalidad del algoritmo de enrutamiento propuesto se 
evalúa en tres tipos de redes de comunicación. Primero, el 
algoritmo se aplica a redes estáticas, es decir las redes sin 
cambios en la topología. Después, estudiamos redes con 
frecuentes cambios en la topología debido a fallos 
imprevisibles en los nodos o arcos de interconexión, como en 
las redes inalámbricas del tipo ad hoc. Finalmente, el 
algoritmo propuesto también se aplica a las redes con 
restricciones de energía, como las redes inalámbricas 
sensoriales dónde los nodos son muy pequeños y baratos, y 
con una energía y capacidades de cómputo y comunicación 
limitados [9, 12, 17].  

El resto del artículo esta organizado de la siguiente manera. 
La sección 2 presenta el SHC y el problema de enrutamiento. 
La sección 3 presenta el algoritmo de enrutamiento distribuido 
general basado en el SHC. Después, la sección 4 muestra la 
utilización de este algoritmo en tres redes de comunicación 
diferentes. Finalmente, se presentan las conclusiones en la 
sección 5.  

II.  ASPECTOS TEÓRICOS 

A.  Sistemas Combinatorios basados en Hormigas 
Inteligencia colectiva aparece en diferentes sistemas 

sociales, como los sistemas biológicos de ciertas especies de 
insectos. Da lugar a un complejo comportamiento inteligente a 
través de la interacción de miles de miembros autónomos del 
sistema. El resultado es lograr comportamientos sociales muy 
complejos de optimización de tareas [1, 3, 4, 5, 8]. El 
principio fundamental detrás de estas interacciones es la 
reacción autocatalítica, como en el caso de los Sistemas de 
Hormigas, dónde las hormigas atraídas por un conjunto de 
feromonas siguen ese sendero, causando que nuevas hormigas 
sean también atraídas. 

Las hormigas tienen una gran capacidad de supervivencia 
que se deriva de un proceso de Conducta Colectiva [3] y se 
basa en sus capacidades de comunicación. La comunicación 
entre agentes (las hormigas) se realiza mediante un rastro 
químico denominado feromona. De esta forma, una hormiga 
deja una cierta cantidad de feromona en el sendero cuando se 
mueve. La probabilidad que una hormiga siga un 
camino/sendero depende del número de hormigas que lo 
hayan tomado antes (una cantidad grande de feromona en un 
camino significa una mayor probabilidad de que lo sigan otras 
hormigas). 

EL SAH es el progenitor de todos los esfuerzos en 
investigación con algoritmos de hormigas, y se aplicó primero 
al Problema del Viajero de Comercio (VC) [5, 6, 7]. 
Algoritmos inspirados por ellos se han mostrado como 
métodos heurísticos que resuelven problemas de optimización 
combinatoria. Estos algoritmos se caracterizan por su 
versatilidad, robustez y funcionamiento basado en 
poblaciones. El procedimiento se basa en la búsqueda por 
agentes, llamados "hormigas", que tienen capacidades muy 
simples y que intentan simular la conducta de las hormigas. 

El SAH utiliza una representación de grafo (grafo AS), 
donde cada arco (r,s) tiene una medida de conveniencia γrs, 
llamado feromona, que es actualizada por las hormigas 
artificiales cuando pasan por él. Informalmente, el 
procedimiento siguiente ilustra cómo trabaja el SHA. Cada 
hormiga genera un viaje de ida y vuelta escogiendo los nodos 
según una regla de transición; las hormigas prefieren moverse 
a nodos que se conectan por arcos que tienen una presencia de 
feromona alta. Una vez todas las hormigas han completado 
sus viajes se realiza una actualización global de los rastros o 
feromona. La actualización consiste en que cada hormiga 
deposita una cantidad de feromona en los arcos 
correspondiente a la longitud del recorrido que ella hizo y, 
además, una parte de la feromona existente se evapora de 
todos los arcos. 

Hay dos razones para usar el SAH en el VC. Primera, el 
grafo de VC puede trazarse directamente sobre el grafo AS. 
Segunda, la función de la transición del SAH tiene las metas 
similares a la función objetivo a optimizar en el problema del 
VC. Este no es el caso para otros problemas de optimización 
combinatoria. En [1, 2] nosotros propusimos un algoritmo 
distribuido basado en conceptos del SAH, llamado SHC, que 
resuelve cualquier tipo de problema de optimización 
combinatoria. En este caso, cada hormiga construye una 
solución al caminar a través del grafo AS, usando una regla de 
transición y un rastro de feromonas que es actualizado por una 
fórmula definida según la función objetivo del problema de 
optimización combinatoria. Este proceso involucra los pasos 
siguientes: 

1. Definir el grafo que describe el espacio de soluciones 
del problema de optimización combinatoria. Así, el 
espacio solución se define mediante un grafo donde los 
nodos representan las posibles soluciones parciales al 
problema, y los arcos la relación entre las soluciones 
parciales. 

2. Construir el grafo AS. Para esto se usa el grafo 
construido en la fase 1, este nuevo grafo será en el que 
las hormigas recorrerán. 

3. Definir la función de transición y la fórmula para 
actualizar la tabla de feromona del SHC. Estos se 
construyen según la función objetivo del problema de 
optimización combinatoria. 

4. Ejecutar el procedimiento del SAH descrito antes.  
 
    1)  Definir el grafo que describe el espacio de la solución 
del problema de optimización combinatoria. 

El primer paso es construir el grafo del problema de 
optimización combinatoria, para después definir el grafo AS 
con la misma estructura que el grafo del problema de 
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optimización combinatoria. El grafo AS tiene dos matrices de 
peso. La primera matriz se define según el grafo del problema 
de optimización combinatoria y registra las relaciones entre 
los elementos del espacio de solución (matriz del problema de 
optimización combinatoria). La segunda registra la feromona 
dejada en cada arco (la matriz de feromona). Esta matriz de 
pesos es actualizada según la fórmula de actualización de 
feromona. Cuando los pesos de un arco de la matriz de 
feromona para un nodo dado son altos, este nodo tiene una 
probabilidad alta de ser visitado. Por otro lado, si un arco 
entre dos nodos de la matriz del problema de optimización 
combinatoria es bajo, entonces significa que si uno de estos 
nodos pertenece a la solución entonces el otro también debe 
pertenecer. Si el arco es igual al infinito entonces significa que 
los nodos son incompatibles, y por consiguiente, ellos no 
pueden pertenecer a la misma solución final. Nosotros 
definimos una estructura de datos para guardar la solución que 
cada hormiga k está construyendo. Esta estructura de datos es 
un vector (Ak) con una longitud igual a la longitud de la 
solución, y determina el número de nodos que una hormiga 
debe visitar. Para una hormiga dada, el vector guarda cada 
nodo del grafo SAH que visita. 
 
    2)  Definir la función de transición y la fórmula para 
actualizar la tabla de feromona del SHC.  

La regla de transición y la fórmula de actualización de 
feromona se construyen usando la función objetivo del 
problema de optimización combinatoria. La función de la 
transición entre nodos es: 
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donde γrs(t) es la feromona en la iteración t,  es 
el costo de la solución parcial que está construyendo la 
hormiga k cuando cruza el arco (r, s) si está en la posición r, z-
1 es la longitud actual de la solución parcial, y, α y β son 
dos parámetros ajustables que controlan el peso relativo de la 
intensidad de la traza (rs(t)) y la función de costo.  
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En el SHC, la probabilidad de transición es como sigue: una 
hormiga k que esta en el nodo r escoge el nodo s para moverse 
según una probabilidad que es calculada según la 
ecuación 1: 
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donde  es el conjunto de nodos conectado a r que aun no 
han sido visitados por la hormiga k posicionada en el nodo r. 
Cuando β=0 solo se usan las soluciones anteriores (sólo la 
intensidad de la traza se usa), y cuando α=0 se explora el 
espacio de soluciones (es un algoritmo estocástico de 
búsqueda). Un intercambio entre la calidad de soluciones 
parciales e intensidad de la traza es necesario. Una vez todas 

las hormigas han construido sus soluciones, la feromona es 
actualizada (es decir, la intensidad de la traza) en la matriz de 
feromona, en todos los arcos según la ecuación 2 [1, 2, 3, 4, 5, 
6, 7]: 
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donde ρ es un coeficiente tal que (1-ρ) representa la 
evaporación de la traza en una iteración (un giro en el cual 
cada hormiga ha propuesto una solución), m es el número de 
hormigas, y Δγrsk(t)es la cantidad por unidad de longitud de 
feromona puesta en el arco (r,s) por la hormiga k en esa 
iteración: 
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donde  es el valor de la función de costo (función 

objetivo) de la solución propuesta por la hormiga k en la 
iteración t. El procedimiento general es como sigue: 

)t(Ck
f

 
1. Generación de la grafica AS.  

2. Definición de la regla de transición 

y la formula para actualizar la 

feromona, de acuerdo con el problema 

de optimización combinatorio. 

3. Repetir hasta que el sistema alcanza 

una solución estable. 

3.1. Poner m hormigas en diferentes 

nodos de la grafica AS. 

3.2. De i=1, n 

3.2.1.  De j=1, m 

3.2.1.1. Escoger nodo s de 

acuerdo a la 

probabilidad de 

transición (Ecuación 1). 

3.2.1.2. Mover la hormiga m al 

nodo s. 

3.3.Actualizar la tabla de feromona 
utilizando las formulas de 
actualización de feromona 
(Ecuaciones 2 y 3). 

 

B.  Problema de Enrutamiento 
Enrutamiento es la tarea que permite transmitir la 

información en una red desde una fuente a un destino a través 
de una sucesión de nodos intermedios. El enrutamiento es 
necesario porque en los sistemas reales no todos los nodos se 
conectan directamente. Los algoritmos de enrutamiento 
pueden ser clasificados como estáticos o dinámicos, y 
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centralizados o distributivos [11, 13, 16]. Los algoritmos 
centralizados normalmente tienen los problemas de 
escalabilidad, y la incapacidad de la red para recuperarse en 
caso de una falla de la estación central. El enrutamiento 
estático asume que las condiciones de la red son invariantes en 
el tiempo, que es una asunción poco realista en la mayoría de 
los casos. Los esquemas de enrutamiento adaptables también 
tienen problemas, incluso inconsistencias cuando hay fallos en 
los nodos o muchas oscilaciones en la carga de trabajo. Los 
algoritmos de enrutamiento también pueden ser clasificados 
como mínimos o no mínimos [11, 13, 16]. El enrutamiento 
mínimo permite que los paquetes sólo sigan caminos con el 
costo mínimo, mientras que el enrutamiento no mínimo tiene 
más flexibilidad escogiendo el camino utilizando otras 
heurísticas. Otra clase de algoritmo de enrutamiento es uno 
dónde el esquema de enrutamiento debe garantizar 
especificaciones de Calidad de Servicio [11, 16].  

Normalmente, las redes modernas utilizan esquemas de 
enrutamiento dinámicos para cubrir los cambios constantes en 
las condiciones de tráfico y en la estructura o topología de la 
red. Éste es particularmente el caso de las redes inalámbricas 
dónde la movilidad de los nodos y los fallos son imprevisibles 
y frecuentes, lo que producen cambios en la topología de la 
red. Una inmensa literatura de algoritmos de enrutamiento 
existe especialmente para estos tipos de redes [20, 31, 32, 33, 
34, 36], todos ellos con la meta principal de hacer la red más 
confiable y tolerante a fallos [10]. Sin embargo, aumentar al 
máximo el servicio de la red para condiciones de carga y 
topología de la red variantes en el tiempo es un problema NP-
completo. Un algoritmo de enrutamiento con estas 
características puede definirse como un problema de 
optimización combinatoria dinámico, es decir como un 
problema distribuido variante en el tiempo. En este trabajo, 
nosotros vamos a usar a nuestro modelo SHC para proponer 
un algoritmo de enrutamiento para estas redes, que incluso 
pueden tener nodos que fallan.  
 Las redes sensoriales también presentan el problema de 
enrutamiento como algo desafiante. Típicamente, estas redes 
consisten en miles, o incluso ciento de miles de nodos, 
desplegados en un área arriesgada o inaccesible para 
supervisar y controlar [12, 13, 17, 26]. Al contrario de las 
otras redes inalámbricas, los nodos son bastante estáticos y 
periódicamente transmiten muchos datos de proporciones muy 
bajas. Además, los nodos son muy limitados en lo que se 
refiere a recursos, energía, y capacidades de procesamiento y 
comunicación. Es conocido que de todos estos factores la 
conservación de energía es la más importante, ya que se 
relaciona directamente con la vida de la red, por lo cual el 
esquema de enrutamiento debe ser sensible a eso. El problema 
actual en los protocolos actuales para las redes sensoriales es 
que ellas encuentran la ruta de energía más baja y la usan para 
cada comunicación. Sin embargo, eso no es lo mejor para 
extender la vida de la red. Frecuentemente, al usar el camino 
de energía mas bajo lleva al vaciamiento de energía a los 
nodos a lo largo de ese camino más rápido, conllevando a una 
partición de la red. Para aumentar la supervivencia de la red, 
un protocolo de enrutamiento se propone en [13] que usa los 
caminos subalterno-óptimos de vez en cuando. Esto asegura 

que el camino óptimo no se anula y la red se degrada menos. 
Nosotros vamos a usar nuestro modelo para proponer un 
mecanismo de enrutamiento para estas redes. El protocolo 
deberá ser escalable a un número grande de nodos, flexible a 
fallos de los nodos, y con uso eficaz de energía. 

III.  ALGORITMO DE ENRUTAMIENTO DISTRIBUIDO BASADO EN 
EL MODELO DE HORMIGAS COMBINATORIAS 

En general, existe un importante número de investigaciones 
y proyectos basados en las capacidades de auto-organización 
de los sistemas de Hormigas, en telecomunicaciones, tanto 
para problemas de enrutamiento como para equilibrar la carga 
del tráfico. Por ejemplo, hay varios algoritmos de 
enrutamiento basados en hormigas propuestos en [3, 10, 11, 
27, 28, 29, 30]. El más famoso es AntNet [27], un algoritmo 
de enrutamiento basado en agentes adaptables que tiene el 
mismo rendimiento que los mejores algoritmos de 
enrutamiento conocidos para redes de computadoras [3, 11]. 
También se han aplicado los sistemas de hormigas en redes de 
telefonía. El algoritmo ABC es otro ejemplo de aplicación 
exitosa de estos sistemas [3]. En este artículo proponemos un 
nuevo algoritmo de enrutamiento basado en nuestro modelo 
SHC que puede usarse en la gestión de diferentes redes, como 
las redes con topología estáticas, redes con cambios constantes 
en la topología, o redes de computadoras con restricciones de 
energía.  

Nosotros podemos usar nuestro enfoque para conexiones 
punto a punto o punto-multipunto. En el caso punto a punto, 
una hormiga se usa para buscar el mejor camino al destino. 
Para una demanda multipunto con m destinos, se usan m 
hormigas y se selecciona la ruta con nodos intermedios con 
mayor cantidad de feromona. Para esto, usamos las tablas de 
enrutamiento locales de cada nodo como una función de 
transición a sus vecinos. Así, según el destino del mensaje, el 
nodo con la probabilidad más alta para ser visitado 
corresponde a la entrada en la tabla con la mayor cantidad de 
feromona. Entonces, la tabla de enrutamiento local se 
actualiza conforme a la ruta seleccionada. Nuestro algoritmo 
puede trabajar en redes estables (redes donde los cambios son 
suficientemente lentos para que las actualizaciones de 
enrutamiento se propaguen a todos los nodos) o no, porque 
nuestro enfoque sólo trabaja con las tablas de enrutamiento 
locales y los cambios sólo deben propagarse a los vecinos. 

A.  Construyendo el grafo AS 
Nosotros usamos la matriz de feromona del grafo AS como 

la tabla de enrutamiento de cada nodo de la red. Recuerde que 
esta matriz es donde se deposita el rastro de feromona. 
Particularmente, cada nodo i tiene ki vecinos, se caracteriza 
por una capacidad Ci, una capacidad de repuesta Si, y por una 
tabla de enrutamiento Ri=[ri

n,d(t)]ki,N-1. Cada fila de la tabla de 
enrutamiento corresponde a un nodo del vecino y cada 
columna a un nodo del destino. La información de cada fila de 
nodo i se guarda en el lugar respectivo de la matriz de 
feromona (por ejemplo, en la posición i, j si el vecino de ki = 
j). El valor ri

n,d(t)se usa como una probabilidad. Es decir, la 
probabilidad que una hormiga dada, dónde el destino es el 
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nodo d, se enrute del nodo i al nodo vecino n. Nosotros 
usamos la matriz de optimización combinatoria de nuestro 
grafo AS para describir la estructura de la red. Si hay fallos de 
nodos, entonces el grafo de optimización combinatoria se 
modifica para mostrar eso. Además, en cada arco del grafo de 
optimización combinatoria, la estimación del tiempo del viaje 
del nodo actual i a su nodo vecino j, es denotado Γi={μi->j, σ2

i-

>j}, dónde μi->j es el promedio del tiempo de viaje estimado 
del nodo i al nodo j, y σ2

i->j es su variación asociada. Γi 
proporciona una idea local del estado de la red global al nodo 
i. Finalmente, nosotros definimos una función de costo para 
cada nodo, llamado Cij(t),ése es el costo asociado con este 
enlace. Es una variable dinámica que depende de la carga del 
enlace, y es calculado en el momento t usando Γi. 

B.  Definiendo la función de la transición y la fórmula de 
actualización de la tabla de feromona  

Nosotros hemos explicado en nuestro modelo 
descentralizado que cada nodo mantiene una tabla de 
enrutamiento que indica donde el mensaje debe ir para 
alcanzar el último destino. Las hormigas artificiales ajustan las 
entradas de la tabla para mostrar el estado actual de la red 
continuamente. Así, las tablas de enrutamiento se comportan 
como una tabla de feromona que tiene la probabilidad de que 
las hormigas artificiales sigan un determinado camino. En 
nuestra red, cada hormiga actualiza sus influencias en la tabla 
del feromona aumentando o reduciendo la entrada para el 
destino apropiado.  

En nuestro modelo, cada nodo de la red se representa como 
una estructura que contiene varios parámetros (la 
identificación del nodo, nodos adyacentes, la capacidad de 
respuesta, el número de enlaces), y la Ecuación 3 tiene el 
significado siguiente: es el costo de la ruta de la k)(tC k

f
ma 

hormiga, Δγisk(t) es la cantidad de feromona depositada 
por la kma hormiga si el arco (i, s) pertenece a la ruta de la 
hormiga kma (se usa para actualizar la tabla de enrutamiento Ri 
en cada nodo), y  es la probabilidad que la hormiga k( )tP k

ij
ma 

escoja brincar del nodo i al nodo j (es calculado de la tabla de 
enrutamiento Ri). De esta manera, las hormigas caminan 
según las probabilidades en las tablas de feromona y ellos 
visitan un nodo cada vez. Hormiga kma actualiza su costó de 
ruta cada vez que cruza un enlace usando = + 

C

)(tC k
f )(tC k

f

ij(t), si el enlace (i,j) pertenece al camino seguido por la 
hormiga kma. De esta manera, una hormiga colecciona las 
colas y carga de tráfico experimentadas que le permiten 
definir la información sobre el estado de la red. Una vez ha 
alcanzado el nodo destino d, la hormiga kma regresa a su nodo 
fuente a través de todos los nodos visitados durante el camino, 
y actualiza las tablas de enrutamiento (la concentración de 
feromona) y las estimaciones de los tiempos de viaje entre los 
nodos que pertenecen a su camino (el grafo de optimización 
combinatoria), como sigue: 
 

• El tiempo del camino i->d (Ti->d) de la ruta de la 
hormiga kma actual se usa para actualizar los valores de 
las medias y varianzas Γi de los nodos i que 

pertenecen a la ruta. Ti->d da una idea sobre la bondad 
de la ruta seguida porque su longitud es proporcional al 
tráfico o congestión. 

• La tabla de enrutamiento Ri se cambia incrementando 
la probabilidad rij,d(t) asociado con el nodo vecino 
j que pertenece a la ruta de la hormiga kma, y 
disminuyendo la probabilidades rij,d(t) asociado 
con los otros n nodos vecinos, todos teniendo como 
destino a d, dónde n ≠ j para el mismo destino (es 
como la traza de feromona).  

 
Se usan los valores guardados en Γi para cronometrar el 

tiempo de viaje, tal que se puedan transformar en una señal de 
refuerzo r=1/μi>j, r∈[0,1].  r es usado por el nodo 
actual i como un refuerzo positivo para el nodo j: 
 

ri
i-1,d(t+1) = ri

i-1,d(t) (1-r)+r 
 

y la probabilidad rin,d(t) de los otros n nodos vecinos 
cuyos destinos son d, reciben un refuerzo negativo: 
 

ri
n,d(t+1) = ri

n,d(t) (1-r)   para n ≠j 

 
De esta manera, las hormigas artificiales pueden seguir 

caminos que evitan la congestión mientras equilibran la carga 
de la red. Finalmente, Cij(t) se actualiza usando Γi y 
considerando el problema de congestión (se deben evitar los 
nodos congestionados): 
 

2
ji

ji)t(ds
ij

jCe)1t(C
→

→−=+
σ

μ
     (4) 

donde C y d son constantes, y sj(t)es la capacidad de 
respuesta del nodo j en el momento t. La incorporación del 
retraso ( ) reduce la proporción de flujo de las 
hormigas a los nodos congestionados. En el caso de fallos en 
enlaces, el algoritmo evita esos nodos según la fórmula 
siguiente: 

)t(ds jCe−

 
Cij(t+1)= ∞       (nodo j con falla)   (5) 

 
En el caso de una red sensorial, las hormigas buscan 

caminos que aumentan al máximo la utilización de la energía 
en cada nodo, usando la fórmula siguiente: 
 

Cij(t+1)= Ce-dg(t)         (6) 
 
donde, C y d son constantes, y g(t) es la vida de la batería en 
el momento t (ésta es una retroalimentación negativa). No 
obstante, nuestro costo puede incluir información sobre el 
costo de usar el camino, energía disponible en los nodos a lo 
largo del camino, topología de la red, etc. Por esta razón, la 
fórmula siguiente también puede usarse en las redes 
sensoriales [12]: 
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βα
jijij RE)1t(C =+         (7) 

donde Eij es la energía usada para transmitir y recibir en el 
enlace, y Rj es la energía residual en el nodo j normalizado 
por la energía inicial del nodo. Los factores α y β pueden 
escogerse para encontrar el camino de energía mínimo, o el 
camino con nodos que tienen la mayor cantidad de energía, o 
una combinación de lo anterior. 

IV.  LA EVALUACIÓN DEL ALGORITMO PROPUESTO 
En esta sección nosotros probamos nuestro enfoque 

considerando tres casos, redes con topología estática (ningún 
fallo), redes con cambios constantes en la topología debido a 
fallos en los nodos y enlaces, y redes con restricciones de 
energía con y sin fallos. 

A.  Redes con topología estática 
Nosotros empleamos dos redes muy conocidas para evaluar 

nuestros algoritmos en redes con topología estables. La 
primera red es la NSFNET-T1 americana que consiste de 14 
nodos y 21 enlaces bidireccionales con un ancho de banda de 
1,5 Mbps y retrasos de la propagación que van de 4 a 20 ms. 
La segunda red es la NNTnet japonesa que tiene 57 nodos y 
162 enlaces bidireccionales de 6 Mbps y la propagación es de 
1 a 5 ms [2, 3, 15, 16]. Se han considerado varios modelos de 
tráfico diferentes, considerando características espaciales y 
temporales. Nosotros consideramos los modelos de tráfico 
Poisson (P) y Fijo (F) para la distribución temporal, y 
Uniforme (U) y al Azar (R) para la distribución espacial. Los 
modelos de tráfico generales son obtenidos entonces 
combinando las características anteriores. Así, estos modelos 
determinan el valor de m (número de hormigas), tal que por 
cada mensaje a transmitir tendremos una hormiga. El 
rendimiento de la red se expresa en la tasa de transmisión y en 
el tiempo de la fuente al destino. Los nodos tienen una 
capacidad de 40 llamadas. Así, cada llamada que usa un nodo 
disminuye la capacidad de respuesta del nodo en 2,5%. Para 
este problema, los valores con los que se obtuvieron los 
mejores resultados para las variables α y β de la ecuación 1 
son 0,5 y 0,5, respectivamente, y para ρ de la ecuación 2 es 
0,3. Nosotros comparamos nuestro algoritmo, primero con 
AntNET y el algoritmo SPF, el actual algoritmo de 
enrutamiento oficial de Internet [3, 11]. Las Figuras 1 y 2 
muestran la tasa de transmisión y el resultado del retraso para 
una distribución de Poisson temporal y una distribución 
Aleatoria espacial del tráfico en NSFNET y NNTnet que usan 
la Ecuación 4. La Figura 3 es para una distribución Uniforme 
temporal y Fija espacial del tráfico. Estos resultados son 
ejemplos de la conducta de los algoritmos; resultados 
obtenidos utilizando otros modelos de tráfico y topologías de 
red son cualitativamente equivalentes y pueden encontrarse en 
[15].  

La tasa de transmisión lograda por nuestro enfoque es por 
lo menos tan buena como el de AntNET, y los retrasos de 
paquete son mucho mejor que el de los otros. Al principio, 
nuestro enfoque no tiene el mejor rendimiento porque tiene 
que aprender la situación actual de la red, sin embargo, 
después encuentra la ruta óptima de una manera 
impresionante, proporcionando un buen rendimiento. 

 
   SHCTasa de Transmisión (106bit/seg)

Tiempo
Sim. (seg) 

200            400            600           800         1000 

    15
 
    12
 
      9 
 
       

AntNET 

   SPF

 
   SHCRetraso (seg)

Tiempo 
Sim. (seg) 

200            400            600           800         1000

 0.06
 
 0.05
 
 0.04
 
      

AntNET 

   SPF

 
Figura 1. Comparación de los algoritmos en NSFNET con un tiempo entre 

llegadas medio de 2,4 segundos. 
 

Igualmente, la Figura 2 muestra que nuestro algoritmo 
continúa dando el mejor rendimiento. En este caso, el retraso 
es más grande porque el número de enlaces en esa red es más 
grande. 

La Figura 3 muestra los resultados que utilizan la 
combinación de tráfico Fijo y Uniforme. Como puede verse, 
nuestro algoritmo reduce el retraso de paquetes 
permanentemente y todavía proporciona una tasa de 
transmisión global mejor. Nuestro enfoque considera muy 
bien el problema de congestión y provee mejor rendimiento 
asignando quizás las rutas más largas, pero menos 
congestionadas. 
 
   SHCTasa de Transmisión (106bit/seg)

Tiempo
Sim. (seg) 

200            400            600           800         1000 

    15
 
    12
 
      9 
 
       

AntNET 

   SPF

 
   CASRetraso (seg)

Tiempo 
Sim. (seg) 

200            400            600           800         1000 

 0.06
 
 0.05
 
 0.04
 
      

AntNET 

  SPF

 
Figura 2. Comparación de los algoritmos en NNTnet usando un tiempo entre 

llegadas medio de 3,1 segundos. 
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   SHCTasa Transm. (106bit/seg) 

Tiempo
Sim. (seg) 

200            400            600           800         1000

    20 
 
    15 
 
    10 
 
      5 

AntNET 

   SPF

 
   SHCRetraso (seg) 

Tiempo
Sim. (seg) 

200            400            600           800         1000

 1 
 
 0.07 
 
 0.05 
 
     
0.02 

AntNET 

   SPF

 
 

Figura 3. Comparación de los algoritmos en NSFNET con un tiempo entre 
llegadas medio de 3,1 segundos. 

 

B.  Redes con cambios constantes en la topología  
En este experimento, nosotros evaluamos nuestro algoritmo 

en redes con cambios constantes de la topología debido a 
fallos en los enlaces y nodos. Aquí, si una falla en el enlace 
ocurre y el nodo tiene más de una unión, entonces el nodo 
puede alcanzar el nodo destino por otro camino. Si el nodo no 
tiene ningún otro enlace a cualquier nodo en la red, entonces 
un fallo de nodo ocurre. Nosotros asumimos que esa falla del 
enlace sigue una distribución uniforme y no excede el 10% del 
número total de enlaces en la red. En la presencia de una falla 
de enlace, el costo de una llamada del nodo fuente i al nodo 
destino j se definirá como infinito (vea Ecuación 5), y la 
probabilidad en la columna y fila apropiada en la tabla de 
feromona se pone en cero.  

Como en [10], nosotros también consideramos la 
incorporación de ruido que modela los problemas de bloqueo 
y cortocircuito. El problema de cortocircuito ocurre cuando 
una ruta más corta se pone repentinamente disponible, 
mientras el problema del bloqueo ocurre cuando una ruta más 
vieja se pone no disponible. En ambas situaciones, las 
hormigas artificiales tienen dificultades para encontrar las 
nuevas rutas, ya que ellas trabajan guiadas por las tablas de 
feromona y no tienen una reacción dinámica adecuada. Con la 
inclusión del factor de ruido f, las hormigas seleccionan un 
camino completamente aleatorio con probabilidad f y un 
camino guiado por la tabla de feromona con la probabilidad 
(1-f). Como es mostrado en [11,18], el factor del ruido no 
debe exceder 5%, porque un factor de ruido mayor que 5% 
hace el sistema inestable. 

Nosotros realizamos simulaciones y comparamos nuestro 
algoritmo con el enfoque propuesto en [10] usando la misma 
red SDH (Synchronous Digital Hierarchy). La red tiene 25 
nodos parcialmente conectados y todos los enlaces tienen una 
capacidad de 40 llamadas. Además, se genera el tráfico de la 

misma forma propuesta en la sección anterior, lo que 
determina también el número de hormigas requerido. Los 
fallos en los enlaces son generados aleatoriamente. Para este 
problema, los valores con los que se obtuvieron los mejores 
resultados para las variables α y β de la ecuación 1 son 0,2 y 
0,6, respectivamente, y para ρ de la ecuación 2 es 0,5. Las 
Figuras 4 y 5 muestran estos resultados. 
 
   SHCRetraso medio por nodo

Tiempo
Sim (seg) 

0                             7000                        14000 

  18 
 
    
    9 
  
     
    0 

       [10] 

 
Figura 4. Retraso promedio por nodo 

 
   SHCLlamadas Servidas

Tiempo 
Sim. (seg) 

0                               7000                     14000 

 5 
 
  
 
 2 
      
0 

       [10] 

 
 

Figura 5. Tasa de transmisión 
 

En la Figura 4 mostramos que nuestro enfoque proporciona 
un rendimiento mejor que [10] en la presencia de fallos. El 
retraso promedio por nodo es considerablemente mejor porque 
nosotros consideramos el problema de congestionamiento de 
nodo. Igualmente, la Figura 5 muestra que la tasa de 
transmisión del sistema propuesto es buena, ya que maneja las 
variaciones de las llamadas entrantes y los fallos 
simultáneamente, mejorando a [10]. Nuestro algoritmo basado 
en agentes parece adaptarse particularmente bien a la 
topología de la red con constantes cambios. Esto realmente 
significa que el algoritmo de enrutamiento propuesto es un 
candidato bueno para redes con cambios en la topología 
constantes como las redes inalámbricas móviles del tipo ad 
hoc dónde la movilidad de los nodos causa fallos de los 
enlaces constantemente. Nosotros también comparamos a 
nuestro modelo con el esquema descrito en [14] y la propuesta 
basada en Hormigas de [10] usando la misma red. En la 
Figura 6 se muestra que nuestro esquema proporciona un 
rendimiento mejor en tasa de transmisión en la presencia de 
fallos múltiples de enlaces/nodos.  
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 Número de Llamadas 

      SHC                          [10]                          [14] 

 5 
 
  
2 
  
 
0 

 
 

Figura 6. Tasa de transmisión 
 

C.  Redes con restricciones de energía 
Finalmente, también evaluamos nuestro algoritmo en las 

redes con restricciones específicas como las redes sensoriales 
inalámbricas con cambios topológicos, es decir con fallos en 
los nodos o enlaces. El problema de enrutamiento en las redes 
sensoriales inalámbricas es un gran reto por las capacidades 
de almacenamiento, procesamiento y de comunicaciones 
limitado de los nodos, así como el número grande de nodos. 
Como resultado, los aspectos principales de los protocolos de 
enrutamiento para las redes sensoriales inalámbricas son la 
eficiencia en el consumo de energía y la escalabilidad. Se han 
propuesto muchos protocolos de enrutamiento para las redes 
sensoriales inalámbricas [20, 21, 22, 25, 23, 25, 24, 26, 35].  

Nosotros consideramos la métrica siguiente para analizar y 
comparar el rendimiento de los esquemas en nuestra 
evaluación. Primero, consideramos la media de energía 
disipada, la cual mide la proporción de energía disipada total 
por cada nodo en la red según el número de eventos distintos 
que suceden en ella (en datos en Joules/nodo/recibido). Esta 
métrica computa el trabajo promedio hecho por un nodo e 
indica la vida global del nodo sensorial. Nosotros también 
medimos el retraso promedio, o el tiempo promedio que toma 
transmitir un evento y recibirlo en cada sitio (en segundos). 
Las simulaciones se llevan a cabo con un número total de 
sensores que van de 50 a 250. El tráfico es fijo y consiste en 
cinco fuentes y cinco receptores. Se seleccionan las fuentes y 
receptores al azar, y se esparcen uniformemente en el campo 
sensorial. Cada fuente genera dos eventos por segundo (esto 
va determinando el número de hormigas (m) en un momento 
dado del algoritmo). Nosotros comparamos nuestro enfoque 
con [9], donde se proponen las técnicas denominadas como 
Difusión Dirigida y Omnoscient Multicast. Para este 
problema, los valores con los que se obtuvieron los mejores 
resultados para las variables α y β de la ecuación 1 son 0,6 y 
0,3, respectivamente, y para ρ de la ecuación 2 es 0,6. La 
Figura 7 muestra la energía media disipada por un evento 
como una función del tamaño de la red, usando la ecuación 6. 
Nuestro modelo disipa un poco menos que la técnica 
Omnoscient Multicast, pero es mucho mejor que Difusión 
Dirigida. Para algunos campos sensoriales, nuestro modelo 
disipa sólo 60% de energía. Con respecto al retraso promedio 
observado (ver Figura 8), nuestro modelo tiene un retraso 
comparable a Difusión Dirigida. Así, nuestro modelo parece 
estar encontrando los caminos de retraso más bajos.  
 

   SHC Energía Media Disipada

Tamaño Red

50                                              250 

   0.018 
 
   0.012 
 
   0.008 
 
    

  Omniscient Multicast  

     Difusión Directa

 
 

Figura 7. Promedio de energía disipada 
 
   SHCRetraso

Tamaño Red

50                                              250 

   0.3 
 
    
   0.15 
 
 
   0 

  Omniscient Multicast  

     Difusión Directa

 
 

Figura 8. Retraso medio 
 

Nosotros también realizamos las simulaciones con fallos en 
los nodos. Para cada campo sensorial, repetidamente, 
apagamos un fragmento fijo de los nodos durante 30 
segundos. Estos nodos son uniformemente escogidos del 
campo sensorial. Mirando las Figuras 9 y 10, nuestro esquema 
mantiene la entrega de evento razonablemente mientras 
incurre en menos de un 20% de retraso promedio adicional, 
sobre todo en las redes más grandes. En cuanto a la energía, 
puede verse que la energía disipada no se ve afectada con la 
presencia de fallos porque nuestro modelo considera la 
formulación del problema de falla directamente (ver ecuación 
5). 
 
   SHC  Energía media Disipada

Tamaño Red

50                                              250 
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   0.004 
 
   0.002 
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     Difusión Directa

 
 

Figura 9. Promedio de energía disipada con fallos en la red 
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   SHCRetraso 

Tamaño Red

50                                              250 
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   0.3 
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     Difusión Directa

 
 

Figura 10. Retraso medio con fallos en la red 
 

Más simulaciones fueron hechas para demostrar la 
sobrevivencia de la red. Como el trabajo hecho en [12], 
nosotros simulamos una red de 76 nodos, de los cuales 65 son 
sensores estáticos, 4 son sensores móviles, y 7 son 
controladores estáticos. 47 son sensores de nivel de líquido y 
18 son sensores de temperatura. Los controladores envían 
demandas de datos a los sensores en su región de interés. 
Estas demandas programan a los sensores de nivel de líquido 
para enviar cada 10 segundos datos y a los de temperatura 
cada 30 segundos. Nosotros comparamos nuestro algoritmo 
con [12] y [9] y utilizamos la Ecuación 7 para la selección del 
camino con α=1 y β=5. La red es simulada hasta que un nodo 
consuma toda su energía. En el algoritmo propuesto en [9], 
esto ocurrió después de 150 minutos, mientras tomó 216 
minutos en el caso de [7], y 250 minutos para nuestro 
protocolo. Esto es un aumento en la vida de la red de 64% con 
respecto al 44% de [7]. 

V.  CONCLUSIONES 
En este trabajo se propone un algoritmo de enrutamiento 

distribuido basado en el Sistema de Hormigas. El algoritmo 
propuesto muestra su generalidad y versatilidad en la 
posibilidad de utilizarse en diferentes redes de 
comunicaciones con alto rendimiento. Nuestro enfoque puede 
aplicarse a cualquier problema de enrutamiento definiendo 
una representación del grafo apropiada al espacio de solución 
del problema considerado, el procedimiento dinámico para 
actualizar esa representación, y una función objetivo que guíe 
nuestra heurística para construir soluciones factibles. En 
nuestro enfoque, el ambiente dinámico del problema de 
optimización combinatoria se define a través de la matriz del 
problema de Optimización Combinatoria, el cual genera el 
espacio que las hormigas atravesarán (grafo AS). Las 
hormigas atraviesan ese espacio según un conjunto de 
probabilidades que se van actualizando usando una regla de 
actualización de la feromona y la función objetivo del 
problema de optimización combinatoria considerado. Los 
mensajes entre los nodos son reemplazados por hormigas que 
simultáneamente actualizan los parámetros de la red y la 
feromona en la ruta entre la fuente y el destino. Los resultados 
muestran que nuestro enfoque obtiene un rendimiento bueno 
en la presencia de carga pesada y fallos múltiples (enlaces, 
nodos), contribuye a la minimización de la congestión 
(equilibrio de carga), y guarda estable la tasa de transmisión 

de la red. Además, nuestro modelo puede usarse como un 
algoritmo distribuido con el potencial de economías 
significantes en el uso de energía, muy útil en las redes 
sensoriales inalámbricas. 

Nuestro modelo requiere la definición de varias variables: α 
y β para la ecuación 1, ρ para la ecuación 2, y m (número de 
hormigas). Los resultados de nuestro modelo son sensibles a 
dichos valores, pero una vez obtenidos no deben ser 
modificados para el caso de estudio en particular (por 
ejemplo, para redes con restricciones de energía, los valores 
ideales son: α=0,6, β=0,3, y ρ=0,6). Dichos valores dependen 
del comportamiento que uno desea que tenga el algoritmo, 
para el caso que se requiera explorar el espacio de soluciones 
α debe tender a 0, si se desea explotar las soluciones que se 
van obteniendo β debe tender a 0, si no se quiere tener 
memoria de los resultados que se van obteniendo ρ debe 
tender a 1. Por otro lado, el valor de m repercute en el tiempo 
de ejecución, es un valor dinámico que es función del tráfico 
existente en la red en un momento dado. Finalmente, según 
los resultados obtenidos, el comportamiento transitivo del 
algoritmo desde que se inicia hasta que empieza a obtener 
buenas rutas (fase inicial), en general, es relativamente 
pequeño. Esta fase de aprendizaje inicial es necesaria, tal que 
le permita al algoritmo caracterizar al ambiente (tráfico, 
distancias entre nodos, etc.). Esa caracterización se va 
ajustando a la dinámica del ambiente (fallos, cambio de 
tráfico, etc.) a través de los mecanismos de aprendizaje 
reforzado del algoritmo.  

El uso de estos algoritmos en redes de telecomunicaciones 
reales es a nuestro entender, aun un paso por dar. Algunas de 
las razones de esto son: 1) Desconocimiento de cómo 
implementar eficientemente en entornos muy dinámicos a 
estos tipos de algoritmos distribuidos, y 2) Falta de pruebas 
practicas para verificar que no solamente trabajan bien y dan 
los resultados esperados, si no que también tienen otras 
propiedades importantes para los proveedores de servicios 
como escalabilidad (trabajan bien en redes de comunicación 
de gran tamaño), fiabilidad, etc. Como se ha indicado en la 
sección III, a nivel de investigación hay un número importante 
de propuestas. 
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