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Abstract—The navigation of robots has been a subject of 

widespread interest over the last few decades. In the previous 

years, traditional methods based on mathematical equations were 

used, and there has been an evolution towards the use of methods 

based on artificial intelligence. Two of which have been used in this 

work: neural networks and genetic algorithms. Neural networks 

are used as a machine learning model to teach the robot to move 

from any starting point to a goal, avoiding obstacles along the way. 

However, this model needs an algorithm to learn how to carry out 

this activity, which is what the genetic algorithm will be used for. 

Furthermore, this method of navigation will be compared with the 

traditional method based on potential fields, where it can be 

observed how this new method based on artificial intelligence 

improves and solves some typical problems of the old methods, 

such as the tendency to get stuck in local minima. 

 
 Link to graphical and video abstracts, and to code: 

https://latamt.ieeer9.org/index.php/transactions/article/view/8506

  
Index Terms—Navigation, Robots, Artificial intelligence, 

Neural networks, Genetic algorithms, Potential fields, Local 

Minima. 

I. INTRODUCCIÓN 

a navegación robótica ha permitido la aparición de grandes 

avances en la actualidad. Sin embargo, la variedad de 

técnicas es tan grande que ha ido evolucionado desde modelos 

matemáticas como el álgebra lineal [1], el gradiente 

descendente [2] o, la teoría líder-seguidor [3], hasta técnicas 

basadas en inteligencia artificial [4] como la lógica difusa [5] o 

las redes neuronales. 

 Este trabajo utiliza esta última técnica debido a su potencial 

para revelar relaciones complejas y no lineales entre datos de 

entrada y de salida [6], lo que las hace muy útiles en campos 

como la detección de patrones [7], la economía [8] o la robótica 

[9], con ejemplos como brazos robóticos [10], robots alarma 

[11] o la navegación de robots voladores [12], acuáticos [13] o 

terrestres [14]. 

Sin embargo, estas redes neuronales necesitan pasar por una 

fase de aprendizaje antes de poder utilizarse [15], para la cual 
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existen varios algoritmos de aprendizaje como la propagación 

hacia atrás [16], [17] o los algoritmos genéticos [18]. Se ha 

escogido esta segunda opción por su capacidad para optimizar 

cualquier tipo de proceso y, por tanto, por su posibilidad de 

poder combinarse con las redes neuronales y así poder 

enseñarlas a entender el entorno que la rodea, perfeccionar su 

funcionamiento y ajustar sus pesos en consecuencia. 

Así, este trabajo estudia la navegación en robots a través de 

redes neuronales que aprenden a través de algoritmos genéticos 

y su posterior comparación con la navegación a través de 

campos potenciales. En el apartado II se explican los algoritmos 

de navegación, en el apartado III se justifican el algoritmo 

seguido por el robot y la programación del entorno, en el 

apartado IV se expone el desarrollo del programa, en el 

apartado V se enseña el ajuste de los hiperparámetros, en el 

apartado VI se muestran los resultados y, en el apartado VI se 

resumen las conclusiones obtenidas. 

II. ALGORITMOS DE NAVEGACIÓN 

El objetivo es conseguir un algoritmo que permita a los 

robots aprender de manera autónoma a navegar en cualquier 

tipo de mapa [19] y, para ello, se debe de recurrir a la 

inteligencia artificial. Como se ha comentado anteriormente, se 

ha decidido combinar las redes neuronales y los algoritmos 

genéticos y, además, compararlo con la navegación a través de 

campos potenciales, con el objetivo de mostrar la mejora de un 

método robusto a otro con un bajo índice de éxito en mapas 

complejos debido a su tendencia a caer en mínimos locales. 

A. Campos Potenciales 

Los campos potenciales se han escogido por ser el método de 

navegación clásica por excelencia. Este método calcula el 

potencial resultante de sumar el campo potencial atractivo 

generado por la meta (1), el cual es inversamente proporcional 

de la distancia al robot, y los campos potenciales repulsivos 

generados por los obstáculos (2), los cuales son directamente 

proporcionales de la distancia al robot. De esta forma, el 

objetivo del robot es encontrar el punto de potencial o energía 

nulo (es decir, la meta). 
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▽ 𝑈𝑎𝑡𝑡 = 𝜉 ∗ 𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑞𝑟𝑜𝑏𝑜𝑡 , 𝑞𝑚𝑒𝑡𝑎)                                                  

𝑠𝑖 𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑞𝑟𝑜𝑏𝑜𝑡 , 𝑞𝑚𝑒𝑡𝑎) < 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑚𝑒𝑡𝑎

▽𝑈𝑎𝑡𝑡 =
𝜉∗𝑑𝑖𝑠𝑡𝑚𝑒𝑡𝑎

|𝑚𝑜𝑑(𝑞𝑟𝑜𝑏𝑜𝑡,𝑞𝑚𝑒𝑡𝑎)−𝑟𝑟𝑜𝑏𝑜𝑡−𝑟𝑚𝑒𝑡𝑎|
∗ 𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑞𝑟𝑜𝑏𝑜𝑡 , 𝑞𝑚𝑒𝑡𝑎)      

𝑠𝑖 𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑞𝑟𝑜𝑏𝑜𝑡 , 𝑞𝑚𝑒𝑡𝑎) ⩾ 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑚𝑒𝑡𝑎

       

 (1) 

Navigation of Mobile Robots Using Neural 

Networks and Genetic Algorithms 

David Abad Pérez      , Dr. Basil Mohammed Al-Hadithi        and Victor Cadix Martín  

L 

mailto:david.abad.0713@gmail.com
mailto:basil.alhadithi@upm.es
https://orcid.org/0009-0001-6266-9944
https://orcid.org/0000-0002-8786-5511
https://orcid.org/0009-0008-4853-7700


PEREZ et al.: NAVIGATION OF MOBILE ROBOTS USING NEURAL NETWORKS AND GENETIC ALGORITHMS                                                          93 

 

▽𝑈𝑟𝑒𝑝 =
2 ∗ 𝑟𝑟𝑜𝑏𝑜𝑡 ∗ 𝜎 ∗ 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑢𝑛𝑖𝑡(𝑞𝑟𝑜𝑏𝑜𝑡 , 𝑞𝑜𝑏𝑠)

|𝑚𝑜𝑑(𝑞𝑟𝑜𝑏𝑜𝑡 , 𝑞𝑜𝑏𝑠) − 7 ∗ 𝑟𝑟𝑜𝑏𝑜𝑡 − 𝑟𝑜𝑏𝑠|
 

 (2) 

Dónde: 

ξ y 𝜎: Constantes del campo potencial atractivo y repulsivo. 

dist (qrobot, qmeta): Vector distancia entre el robot y la meta. 

mod (qrobot, qmeta): Módulo distancia entre el robot y la meta. 

distmeta: Distancia establecida para pasar de un campo 

otencial más fuerte a uno más suave. 

distunit (qrobot, qobs): Vector unitario distancia entre el robot y 

el obstáculo. 

rrobot: Es el radio del robot. 

rmeta: Es el radio de la meta. 

robs: Es el radio del obstáculo. 

B. Algoritmos Genéticos 

Los algoritmos genéticos [20] están basados en la teoría de la 

evolución de Darwin la cual dicta que, a través de las 

generaciones, sobreviven los mejores individuos de una 

población. En este caso, se trata de encontrar las mejores 

soluciones a un problema [21]: enseñar a la red neuronal de un 

robot a aprender a llegar a la meta evitando los obstáculos que 

se encuentre en su camino. Así, esta técnica ha sido elegida 

frente a otras por su buena sinergia con estas redes neuronales 

y por indagar en un campo poco estudiado hasta el momento. 

Cada individuo está formado por una cadena de genes [21] 

(llamada cromosoma), los cuales representan la propia solución 

potencial al problema (red neuronal) que se está optimizando. 

Además, cada individuo está representado por un valor de 

aptitud, el cual indica cuanto de bueno es ese individuo dentro 

de la población [21]. Esta aptitud viene dada por la función de 

costo, una función implementada por el creador [22]. Así, el 

funcionamiento de los algoritmos genéticos se basa en cuatro 

procesos u operadores genéticos (Fig. 1):  

 

 
Fig. 1.  Diagrama de bloques del funcionamiento de los algoritmos genéticos. 

 

En primer lugar, el elitismo [23] consiste en copiar los 

mejores individuos de la generación actual a la siguiente con el 

objetivo de conservar los mejores genes. El segundo paso es la 

selección por ruleta [24], en el cual se escogen dos individuos 

padres entre toda la población inicial (cuanta más aptitud tenga 

el individuo, más posibilidades tiene de ser elegido). El tercer 

operador genético es el cruce multipunto [24], en el cual se 

divide en muchas partes los cromosomas de los individuos 

padres y el individuo hijo hereda alternadamente tramos de 

genes de cada uno de ellos. Finalmente, la mutación [24] se trata 

de cambiar aleatoriamente algunos de los genes con el objetivo 

de obtener nuevas soluciones potenciales al problema. 

C. Redes Neuronales 

Las redes neuronales artificiales [25] son un sistema que 

procesa información de manera similar al cerebro biológico y 

están basadas en modelos computacionales que estudian el 

comportamiento de un sistema a partir de un registro histórico 

del mismo [26]. 

Una red neuronal perceptrón multicapa [27] está formada por 

un conjunto de neuronas agrupadas en capas que pueden ser de 

tres tipos [28]: entrada (por donde se introducen los datos), 

salida (por donde se obtienen los resultados) y, ocultas (donde 

se procesan los datos). Las neuronas de una capa están 

conectadas con las neuronas de la capa anterior a través de unos 

enlaces llamadas pesos.  

Por otro lado, para que una red neuronal pueda responder de 

manera automática ante situaciones diferentes a las aprendidas 

[29], debe de pasar una fase de aprendizaje. En dicha fase [30], 

la red neuronal utilizará los algoritmos genéticos y aprenderá, 

gracias a la función de costo, a comprender el entorno que le 

rodea y a realizar su tarea de la manera más eficaz posible [31]. 

Así, el funcionamiento de una red neuronal viene dada por tres 

etapas (Fig. 2): 

 

 
Fig. 2.  Diagrama de bloques del funcionamiento de las redes neuronales. 

 

En primer lugar, los datos son introducidos en cada una de 

las neuronas de la capa de entrada. A continuación [32], se 

calcula el valor del resto de neuronas (3).  

𝐹(𝑋) = 𝑏𝑖 + ∑𝑤𝑖 ∗ 𝑛𝑖

𝑛

𝑖

 

 (3) 

Dónde: 

F(X): Valor de la neurona. 

∑wi*ni: Sumatorio de todas las neuronas de la capa anterior 

(ni) multiplicadas por los pesos (wi) que los conectan a dicha 

neurona. 

b: Sesgo de la capa anterior (peso que está conectado a una 

neurona adicional que siempre vale uno). 

 

Finalmente, a estas neuronas se las aplica una función de 

activación [33]. Esta función escala los valores de las neuronas 

y, gracias a ello, ayuda a la red neuronal a entender el 

funcionamiento del sistema de una manera más sencilla. De esta 

forma, se obtienen los resultados de la red neuronal a dicha 

entrada, pero, como los datos de entrada del robot y, por tanto, 

de la red neuronal, cambian constantemente, este proceso se 

repite de manera continuada. 

En este punto, se puede contemplar que, en una red neuronal, 

los únicos valores que se pueden modificar son los pesos, 

convirtiéndolos en el nexo entre las redes neuronales y los 

genes del algoritmo genético (permitiendo así su optimización) 

[34]. Así, cada gen del cromosoma de un individuo representa 

un peso de la red neuronal de un robot [35]. 
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III. ALGORITMO ROBÓTICO Y PROGRAMACIÓN DEL ENTORNO 

Este trabajo utiliza un entorno de desarrollo integrado de 

código abierto que utiliza Java como lenguaje de programación. 

Este entorno ha sido escogido por su facilidad para desarrollar 

entornos virtuales a través de figuras geométricas. 

A. Robots, Meta y Obstáculos 

El objetivo de este apartado es crear los elementos necesarios 

para poder simular un entorno de navegación: una meta, 

distintos obstáculos y robots que tengan integrados los dos 

métodos de navegación. Estos robots (Fig 3.) tienen la opción 

de navegar a través de campos potenciales (se le otorgará a la 

meta un campo potencial atractivo y a cada uno de los 

obstáculos un campo potencial repulsivo) o a través de una red 

neuronal (la cual indica al robot lo que debe de hacer en todo 

momento, actuando como si fuera su cerebro). 

 
Fig. 3.  Diagrama de bloques del funcionamiento del robot. 

 

La navegación a través de redes neuronales se planificará en 

tiempo real, de manera que los robots disponen de los datos de 

entrada necesarios para alcanzar la meta y esquivar los 

obstáculos que se encuentren en su camino: su propia posición, 

la posición de la meta y la distancia captada por sus sensores al 

obstáculo más cercano [36]. Por otro lado, la salida de la red 

neuronal es la aceleración, la cual se deriva dos veces para 

obtener la posición final del robot. En este momento, se puede 

observar la relación inexistente entre los datos de entrada y 

salida y, por tanto, el potencial de las redes neuronales en este 

tipo de aplicaciones para encontrar relaciones no lineales y 

establecer una conexión entre ambos datos. 

Por otro lado, la navegación a través de campos potenciales 

también se planifica en tiempo real, aunque el robot sólo debe 

de calcular la suma de todos los potenciales y, como con las 

redes neuronales, al ser una aceleración se deriva dos veces para 

obtener la posición final del robot. 

Además, los robots cuentan con tres indicadores para poder 

examinarlos de una manera más sencilla: distancia recorrida, 

tiempo transcurrido y energía consumida. Finalmente, los 

robots genéticos y los robots elitistas están representados por 

círculos azules y por círculos amarillos respectivamente, la 

meta está representada por un círculo de color verde y los 

obstáculos por círculos de color rojo. 

B. Mapas 

El objetivo de la programación de los distintos mapas es 

estudiar el comportamiento, las fortalezas y las desventajas de 

los dos métodos de navegación en distintos ámbitos. Para ello, 

se ha creado un mapa sin obstáculos, un mapa sencillo con un 

rectángulo en el medio (Fig. 4), un mapa intermedio con 

numerosas paredes (Fig. 5) en el que el número y la orientación 

de estas paredes es aleatoria y, un mapa difícil que simula un 

laberinto (Fig. 6), el cual está dividido en tres secciones: una 

rectangular, una circular y una triangular. La posición y 

orientación de cada una de estas secciones es aleatorio. 

Además, la posición inicial de los robots y de la meta en los tres 

primeros mapas es aleatoria, mientas que en el último es fija. 

 
Fig. 4.  Fotografía del mapa sencillo. 

 

 
Fig. 5.  Fotografía del mapa intermedio. 

 

 
Fig. 6.  Fotografía del mapa difícil. 

IV. DESARROLLO DEL PROGRAMA 

El programa se inicializa creando numerosos robots que 

pueden navegar a través de campos potenciales o a través de 

redes neuronales. Si los robots navegan con este segundo 

método, se crea una población con el mismo número de 

individuos que de robots. Además, estos individuos tienen un 

cromosoma con el mismo número de genes que pesos de las 

redes neuronales.  

A continuación, se inicia la simulación. Al principio de cada 

generación se crea el mapa escogido y, en caso de navegar a 

través de redes neuronales, cada uno de los individuos inserta 

sus genes en los pesos de la red neuronal de un robot. 

Así, los robots se mueven siguiendo el potencial resultante 

de sumar el campo potencial atractivo con los campos 

potenciales repulsivos o siguiendo la aceleración proporcionada 

por las neuronas de la capa de salida de la red neuronal hasta 

alcanzar los 14 segundos. 

En este momento, se finaliza la generación actual y el 

programa registra los datos más importantes: número de robots 

genéticos y número de robots elitistas que han alcanzado la 
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meta, número de robots que se han chocado con un obstáculo y 

la media de la distancia recorrida, distancia a la meta y energía 

consumida por los robots que han llegado a la meta, se han 

chocado o ni han llegado a la meta ni se han chocado. A 

continuación, se calcula la nueva aptitud de los individuos a 

través de la función de coste, la cual viene dada por los 

siguientes factores: distancia del robot a la meta, distancia 

recorrida por el robot hasta llegar a la meta, si el robot ha 

alcanzado la meta y si el robot se ha chocado con un obstáculo. 

Finalmente, los individuos se reproducen siguiendo los cuatro 

operadores genéticos del algoritmo genético. 

De esta manera, termina la generación actual dando paso a 

una nueva generación en la que, antes de iniciar su simulación, 

se limpian los indicadores de todos los robots, se reinicia el 

mapa y se insertan los nuevos genes de los individuos en los 

pesos de la red neuronal de los robots. El programa realiza las 

generaciones indicadas hasta llegar a la última donde, además, 

guardará los pesos del mejor robot con el objetivo de poder 

simularle cuando se desee y, de esta forma, estudiar su 

comportamiento con mayor detenimiento. Finalmente, con el 

objetivo de realizar un estudio lo más exacto posible, el 

programa es ejecutado diez veces y obtiene una media de todos 

los datos guardados. 

V. AJUSTE DE HIPERPARÁMETROS 

En un primer momento, los valores óptimos de todos los 

hiperparámetros del programa son desconocidos, por lo que se 

deben de realizar numerosas pruebas para encontrarlos. Este 

ajuste se va a realizar en el mapa sencillo y los valores iniciales 

han sido escogidos intuitivamente. 

A. Ajuste de Algoritmos Genéticos 

Los hiperparámetros que deben ajustarse en este campo son: 

el número de individuos de la población, el número de 

individuos elitistas de la población, la probabilidad de mutación 

de cada uno de los genes de un individuo, el número de 

generaciones, el número de puntos de cruce en la reproducción 

entre dos individuos y, los parámetros de la función de costo. 

Para el número de individuos, se ha escogido 100, 1.000 y 

10.000 individuos, obteniéndose un porcentaje de robots que 

alcanzan la meta del 5%, 14% y 17,5% respectivamente. Así, 

se observa que, a mayor número de individuos, mayor número 

de genes potenciales, y, por tanto, mejores resultados. Aun así, 

se ha decidido continuar con 1.000 individuos, ya que el tiempo 

de ejecución del programa es mucho menor y el índice de éxito 

ya ha alcanzado su máximo exponencial. En cuanto al número 

de individuos elitistas, se han hecho pruebas copiando los 1, 10 

y 25 mejores individuos y comprobando que el porcentaje de 

robots que consiguen su objetivo es del 10%, 20% y 28% 

respectivamente. Por lo tanto, se toman 25 individuos elitistas 

y se concluye que, a mayor número de individuos elitistas, 

mayor número de robots llegan a la meta. 

Para la probabilidad de mutación de un gen se han tomado 

unos porcentajes del 0,1%, 0,5%, 1% y 10% y se puede 

observar (Fig. 7) que los mejores resultados se obtienen para un 

0,5%. Por tanto, se puede concluir que es mejor mantener 

intactos la mayoría de los genes (los cuales, de generación en 

generación van quedando los mejores) pero que aun así es 

importante introducir un pequeño porcentaje de mutación para 

favorecer la introducción de nuevos genes potenciales. 

 
Fig. 7.  Gráfica del número de robots que han alcanzado la meta en función de 

la probabilidad de mutación de un gen. 

 

Para el número de generaciones se han realizado pruebas con 

50, 100 y 200 generaciones, obteniéndose un resultado similar 

al del número de individuos. Cuantas más generaciones pasen, 

más tiempo para obtener los mejores genes y, por tanto, los 

robots serán más inteligentes y se obtendrán mejores resultados. 

Sin embargo, se ha decidido escoger 100 generaciones ya que, 

de esta forma, el tiempo de la simulación es mucho menor y, en 

torno a este número de generaciones, el ritmo de aprendizaje de 

los robots disminuye en gran medida. 

Para el número de puntos de cruce se ha escogido 4, 10, 20 y 

30. En este experimento, los resultados para los 4 casos son muy 

similares y, por tanto, se puede concluir que no es un parámetro 

muy crítico para el ajuste. Aun así, se ha escogido 20 puntos de 

cruce ya que, en este caso, los robots recorren una distancia algo 

menor al resto.  

Finalmente, se deben ajustar los 4 parámetros de la función 

de costo (distancia recorrida por el robot hasta llegar a la meta, 

distancia a la meta del robot, costo adicional si el robot se ha 

chocado con un obstáculo y costo adicional si el robot no ha 

alcanzado la meta). Para la distancia recorrida, se han realizado 

tres pruebas dividiendo la distancia por una constante de 100, 

500 y 1.000, obteniendo unos resultados ligeramente favorables 

para el factor /500. Para la distancia a la meta, se han hecho 

pruebas multiplicando la distancia por una constante de 1, 5 y 

10, obteniendo resultados prácticamente similares. Por ello, en 

este caso, el desempate ha sido la energía consumida por los 

robots donde el factor 10 tiene una ligera ventaja con respecto 

al resto. Por su parte, para el costo adicional por chocarse, se 

han hecho pruebas con un costo de 100, 1.000 y 10.000, 

destacando los buenos resultados obtenidos con el factor de 

1.000. Finalmente, para el costo adicional por no llegar a la 

meta, se han hecho simulaciones con 100, 500, 1.000 y 1.500, 

obteniéndose mejores resultados para el factor de 1.000. Así, la 

conclusión de este bloque es que los costes adicionales por no 

lograr el objetivo principal (no llegar a la meta y chocarse con 

un obstáculo), tienen más importancia que los costes por 

realizar la tarea lo mejor posible (distancia recorrida y distancia 

a la meta), debido a que estos costes tienen un valor inferior a 
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100 y los costos adicionales tienen un valor de 1.000. 

B. Ajuste de Redes Neuronales 

Los hiperparámetros que deben ajustarse en las redes 

neuronales son: el número de capas y el número de neuronas 

por capas, la función de activación de las neuronas, la presencia 

de sesgo en las capas y, las características de los datos de 

entrada (número de sensores del robot, normalización de los 

datos y posibilidad de introducir el estado anterior del robot). 

Para el número de capas y el número de neuronas por capa, 

se han hecho pruebas con 4 neuronas y 8 neuronas en 1 capa 

oculta y con 4 y 2 neuronas y con 8 y 4 neuronas en 2 capas 

ocultas respectivamente. (Fig. 8). 

 
Fig. 8.  Gráfica del número de robots que han alcanzado la meta en función del 

número de capas ocultas y del número de neuronas por capa. 

 

La gráfica muestra cómo se obtienen mejores resultados con 

1 capa oculta en lugar de 2 y con 4 neuronas en lugar de 8. Esto 

puede deberse a que, con muchas capas ocultas y muchas 

neuronas, la información se procesa en exceso y la eficiencia 

desciende. Para la activación de las neuronas, se han probado 

algunas de las funciones de activación más populares como son 

la función relu, softmax, sigmoide y tangente hiperbólica. Sólo 

esta última ha obtenido buenos resultados, ya que es la única 

función que tiene valores de salida positivos y negativos 

(necesarios para que el robot avance y retroceda). En cuanto al 

sesgo, se ha hecho una prueba rápida sobre si su presencia 

favorece o desfavorece el rendimiento. Como anticipaba el 

estado del arte del trabajo, el sesgo favorece el aprendizaje de 

la red neuronal, por lo que se ha introducido para el resto de las 

pruebas. 

Finalmente, para los datos de entrada, se han hecho pruebas 

con dos posibles opciones para todos los casos: con 4 y 8 

sensores, con y sin datos normalizados (es decir, todos los datos 

de entrada están ajustados a una misma escala) y, con y sin el 

estado anterior (es decir, el robot dispone de la información de 

la distancia captada por sus sensores, de su posición y de la 

posición de la meta en un instante anterior). Los resultados 

obtenidos muestran una clara ventaja para una de las opciones 

en todos los casos: 4 sensores, datos normalizados y sin el 

estado anterior. Esto puede deberse a que, si el robot dispone de 

más sensores o de su estado anterior, cuenta con demasiada 

información y puede saturarse. Por su parte, normalizar los 

datos siempre favorece su comprensión, ya que todos se 

encuentran dentro de un mismo rango pequeño. 

C. Ajuste del Robot 

El único hiperparámetro que se debe ajustar en el robot es la 

posición de los sensores: estos pueden estar fijos al robot (es 

decir, el sistema de referencia es el mapa y, por tanto, al ser este 

estático, los sensores apuntan siempre a un mismo ángulo) o 

rotando junto al robot (es decir, el sistema de referencia es el 

robot y, por tanto, los sensores giran junto a él). Los resultados 

obtenidos son mucho mejores para el primer caso que para el 

segundo (Fig. 9), lo cual puede deberse a que, con los sensores 

móviles, la información recopilada cambie demasiado rápido y 

el robot no tenga el tiempo suficiente para procesarla 

correctamente, provocando un mal rendimiento. 

 
Fig. 9.  Gráfica del número de robots que se han chocado con un obstáculo en 

función de la posición de los sensores del robot. 

VI. RESULTADOS 

Una vez ajustados los hiperparámetros de la navegación a 

través de redes neuronales y algoritmos genéticos, se puede 

realizar su comparación con la navegación a través de campos 

potenciales en los distintos mapas construidos. 

A. Pruebas 

Las pruebas realizadas en los mapas sin obstáculos y 

sencillos (Fig. 10) muestran una clara superioridad de los 

campos potenciales sobre las redes neuronales.  

La gran ventaja de los campos potenciales reside en la 

navegación en campo abierto (es decir, cuando hay pocos 

obstáculos estáticos), ya que es muy fácil para los robots 

encontrar la ubicación con energía nula al no haber apenas otros 

campos potenciales que interfieran en sus cálculos. Aun así, se 

puede observar cómo en el mapa sencillo, cuando sólo hay un 

obstáculo, también obtiene buenos resultados, pero éstos 

empiezan a empeorar al haber otro campo potencial que 

interrumpe en sus cálculos, provocando la aparición de los 

famosos mínimos locales (puntos con bajo potencial, pero no el 

punto con potencial nulo, que es la meta). 

Por otro lado, se puede comprobar que, para las redes 

neuronales, se obtienen resultados similares en el mapa sin 

obstáculos y en el mapa sencillo, aunque este último sea más 

complejo. Esto se debe a que todos los hiperparámetros se 

ajustaron en el mapa sencillo y, con ello, se puede comprobar 

la importancia y la desventaja de los hiperparámetros en las  
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Fig. 10.  Gráfica del número de robots que han alcanzado la meta en los mapas 

sin obstáculos y sencillo con los dos métodos de navegación. 

 

redes neuronales, ya que, si no se ajustan en el caso de estudio, 

no se obtendrá su rendimiento óptimo. 

Por otro lado, las pruebas realizadas en los mapas intermedio 

y difícil (Fig. 11) muestran un claro cambio de tendencia. 

 
Fig. 11.  Gráfica del número de robots que han alcanzado la meta en los mapas 
intermedio y difícil con los dos métodos de navegación. 

 

Las redes neuronales han comenzado a superar a los campos 

potenciales. Con el aumento de la dificultad (es decir, más 

obstáculos), aparecen más mínimos locales en el mapa y, por 

tanto, más oportunidades para que los robots con campos 

potenciales caigan en estos puntos y no consigan llegar a la 

meta. Además, este experimento pone de manifiesto que 

muchos más robots alcanzan más la meta en el mapa intermedio 

que en el mapa sin obstáculos y sencillo. Este descubrimiento 

puede deberse a que la configuración inicial de los genes y su 

mutación posterior es un factor muy importante para obtener un 

método de aprendizaje rápido y exitoso. 

B. Análisis Final 

Los campos potenciales son más útiles en mapas con pocos 

obstáculos donde pueden calcular de manera precisa el punto de 

potencial nulo sin caer en mínimos locales. Además, es un 

método de navegación fácil de programar e implementar y, por 

tanto, se recomienda su uso en mapas sencillos que no tengan 

muchas complicaciones. 

Por su parte, las redes neuronales junto con los algoritmos 

genéticos son más útiles en mapas con muchos obstáculos 

donde, de generación en generación, aprenden a utilizar la 

distancia captada por sus sensores y las posiciones de la meta y 

del propio robot. Por ello, este tipo de navegación es más 

robusto ya que, sin importar el mapa, se acostumbran y 

aprenden a navegar en él. Por otro lado, este método de 

navegación es complicado de programar e implementar y, por 

tanto, se recomienda su uso en mapas difíciles donde es 

necesaria la aparición de la inteligencia artificial para poder 

lograr el objetivo. 

VII. CONCLUSIONES 

En este trabajo se han desarrollado dos métodos de 

navegación: mediante campos potenciales clásicos y mediante 

redes neuronales que aprenden con algoritmos genéticos. Con 

ello, se ha realizado un estudio exhaustivo sobre el mejor ajuste 

de hiperparámetros para redes neuronales y algoritmos 

genéticos en el campo de la navegación robótica y se ha 

descubierto la importancia de tener una configuración inicial y 

una mutación posterior de los genes buena para obtener un 

método de aprendizaje rápido y exitoso. Además, se ha 

demostrado cómo un método basado en inteligencia artificial 

puede enseñar a un robot a llegar a cualquier punto desde 

cualquier posición inicial esquivando todo tipo de obstáculos 

(ya que con los campos potenciales los robots pueden quedar 

atrapados si existe un mínimo local entre ambas posiciones) y 

cómo es capaz de alcanzar la meta en mapas tan difíciles donde 

los métodos clásicos no tienen nada que hacer. 
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