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Resumen

En la actualidad existen varios algoritmos metaheuristicos que son ampliamente empleados para resolver problemas de
optimizacién. EI GWO (Grey Wolf Optimizer) es un nuevo algoritmo que presenta resultados competitivos con respecto al estado
del arte de las técnicas metaheuristicas. Sobre la base del GWO y el método de Gauss-Newton, se propone un nuevo algoritmo
hibrido GWO-Gauss_Newton con el objetivo de mejorar el balance entre las fases de exploracién y explotacion en el algoritmo
GWO. Este algoritmo hibrido es aplicado en el problema de localizacion en Redes de Sensores Inalambricas (RSI). Para evaluar
el proceso se realizd un estudio comparativo con el GWO original y el algoritmo BAT. La solucién minimizé el error de
localizacion de los nodos, demostrando mejores desempefios con respecto a los otros dos algoritmos en términos de precision,
namero de nodos localizados y costo de tiempo computacional.
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Abstract

Recently many meta-heuristic algorithms are widely used to resolve optimization problems. Grey Wolf Optimizer (GWO) is a new
introduced algorithm which has competitive results respect to the other state-of-art of the meta-heuristic techniques. Based on
GWO and Gauss_Newton method, we propose a new hybrid Grey Wolf Optimizer-Gauss Newton algorithm in order to improve
the balance between exploration and exploitation phases on Grey Wolf algorithm. This hybrid algorithm is applied in Wireless
Sensor Networks (WSN) localization problem. To evaluate the propose work, a comparative study is done with the original GWO
and the BAT algorithm. The result applied to minimize error of localization nodes, the propose algorithm outperform the two
other algorithm in term of accuracy, number of localized nodes and computational cost time.
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Introduccion

En la actualidad, las redes de sensores inalambricos son ampliamente empleadas en diferentes escenarios,
ambientes industriales, domésticos, militares, salud, entre otros. (lan et al.,2001). Una RSI es una red
interconectada de multiples nodos que se comunican unos con otros, teniendo la capacidad de explorar
pardmetros relacionados a su ambiente. Estos sensores tienen la habilidad de medir pardmetros fisicos, procesar la
informacién y comunicarla a otros sensores a través de un canal de radio. Los nodos que conforman la RSI tienen
un enlace de baja potencia, por lo que el area de cobertura es relativamente pequefia buscando economizar
energia, a su vez, es necesario administrar mecanismos de enrutamiento multi-saltos, lo cual permite
comunicacién con nodos fuera de la distancia de comunicacion de un nodo especifico. El uso de estas redes se ha
ampliado considerablemente por la posibilidad de suministrar informacién critica y que en muchas de sus
aplicaciones estd involucrada la necesidad de un control permanente de pardmetros de su ambiente.
Frecuentemente muchas de estas aplicaciones requieren precision en la informacion acerca de la localizacién de
los nodos. Una vez que los sensores han sido desplegados en un area dada, la localizacion geogréafica se convierte
en una tarea importante, ya que esta permite determinar la ubicacién de un evento y responder oportunamente.
Ademas, con el conocimiento de la posicion exacta de los nodos en la red, es posible mejorar muchos servicios
como el enrutamiento de la informacion, control de la topologia, cobertura, etc.

El proceso de localizacién fisica del sensor es conocido como localizacién, es un proceso gue permite al sensor
determinar su ubicacion geogréfica (Dargie et al.,2010). Una primera solucién propuesta para resolver este
problema es utilizando dispositivos GPS (Global Positioning System) en cada sensor. La incorporacion de un
GPS en cada sensor proporciona buena precision, pero incrementa el tamafio del sensor, costo, consumo de
energia y el desempefio disminuye para escenarios en interiores (Bakhouya et al., 2013). Esto justifica que en la
practica puedan diferenciarse dos tipos de sensores: nodos bases con posicion adquirida via GPS, empleados en
pequefios nimeros como nodo referencia y los nodos desconocidos sin informacién de la localizacion.

Para estimar la posicién de los nodos desconocidos, existen dos técnicas principales de localizacion: based-
distance y free-distance (lan et al.,2001). La primera calcula la distancia a la coordenada del nodo desconocido
basado en algunos parametros como la fortaleza de la sefial recibida, el angulo de arribo y la diferencia de tiempo
de arribo. Estos algoritmos estan caracterizados por una muy alta precisién de la posicion, pero necesitan
informacidon adicional de periféricos con un alto costo. Sin embargo, basados en la conectividad de la red, la
segunda técnica no necesita dispositivos adicionales, pero proporciona menos precision, como el algoritmo
comunmente empleado DV-Hop y el algoritmo del Centroide. El problema de localizacion en RSI es tratado
como un problema de optimizacion. Los métodos analiticos de optimizacion como la programacioén lineal son
aprovechados para resolverlos, pero el tiempo de célculo y la complejidad se incrementa en la proporcion en que

se incrementa el problema (Kulkarni, 2010). Como una solucidn, los algoritmos metaheuristicos se han
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convertido en muy populares en la Gltima década, ya que pueden ser simplemente ajustados a los frecuentes
cambios del ambiente, tienen una mayor eficiencia, son robustos y efectivos (Meza et al., 2015, Kulkarni et al.,
2009). En problemas de localizacion, muchos algoritmos de optimizaciéon como el PSO (Particle Swarm
Optimization) (Gopakumar, 2008), FA (Firefly Algorithm) (Harikrishnan et al.,2016, Arora,2013), GA (Genetic
Algorithm) (Zhang et al.,2008), GWO (Grey Wolf Optimization) (Rajakumar et al.,2017), BA (Bat Algorithm)
(Sharawi et al.,2014), han sido aplicados para minimizar el error de la estimacion de la posicion de los nodos
desconocidos. Estos algoritmos inspirados por la naturaleza se desempefian bien en problemas de localizacién
(Yang, 2010). La principal contribucion de esta investigacion es un nuevo algoritmo hibrido GWO-
Gauss_Newton que mejora el balance entre las fases de exploracién y explotacion en el algoritmo GWO. Este

algoritmo hibrido es aplicado en el problema de localizacion en Redes de Sensores Inalambricas (RSI).

Materiales y métodos

El problema de localizacién en RSI consiste en estimar la ubicacién de n nodos desconocidos basado en la

informacidn acerca de la posicion de m nodos bases y la distancia entre nodos desconocidos y bases (Mao et al.,

2007). Se asume que (X;,Y;) son las coordenadas del nodo base i donde X, =[X,...X, ] ¥ ¥i =[Vis---Yn] ¥

las coordenadas del nodo desconocido a ser estimada son (xj,yj) donde X; =[xj,...xn] Y Y, =[yj,...yn] .

La distancia entre ellos es:

d; =\/(xi—xj)2+(yi—yj)2 )

El impacto en la medicion es simulado como un ruido blanco Gaussiano. Como resultado, la distancia estimada

entre el nodo base i y el sensor j es:

dij = dij +n,

)

Donde n, es el ruido adicionado. Este ruido tiene una distribucion uniforme y el rango de variacion para dij es

P P
{dij —d; .(ﬁ),d” +d; (m”oﬂ donde P, es el porcentaje de ruido. Cada nodo base estima la distancia

entre si mismo y cada nodo desconocido mediante (2). Es entonces calculado un error promedio para cada sensor:

E, =lzm:(\/(xi—xj)2+(yi—yi)2 —(dij)jz 3)

m <=

En localizacion, se quiere reducir el error presentado en la ecuacion (3) en orden de obtener las coordenadas lo

mas precisas para todos los sensores en la RSI. Entonces, el problema de localizacion es un problema de
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optimizacién y la funcion de error puede ser considerada como una funcién objetivo sujeta a minimizacién y

puede ser descrita como:

o) S o (d,)] @

j=1
Donde M es el nimero de nodos bases o de referencia vecinos (nodos bases dentro de la distancia de
comunicacién del nodo desconocido) y la condicion para realizar la triangulacion M >3 . Existen algunos
algoritmos de optimizacion empleados en problemas de localizacion de RSI (Yun et al., 2009) tales como las
técnicas de optimizacion metaheuristicas. Esta clase de técnica de optimizacion fue propuesta primero por
Glover (Glover, 1986) y es cada vez més aplicada por las siguientes razones:

- Estan basadas en un concepto simple y comportamientos naturales, adaptables y con una estructura
flexible que puede ser empleada sin necesidad de cambiarla. Son como una caja negra donde solo se
tiene que introducir los parametros de entrada/salida.

- En contraste con las técnicas de optimizacion basadas en gradiente, la mayoria de los métodos
metaheuristicos no necesitan realizar célculos complejos para obtener la solucion 6ptima. Lo que
justifica su amplio uso en resolver problemas de funciones objetivo de la vida real usualmente
caracterizadas por parametros desconocidos y deducciones complejas.

- el proceso de busqueda esta compuesto de dos fases: exploracion y explotacion (Olorunda, 2008), la
metaheuristica se desempefia muy bien en resolver problemas de éptimo local debido a su naturaleza

estocastica.

Algoritmo metaheuristico de optimizacion Grey Wolf

Propuesto por Mirjaili en 2014 (Mirjalili et al., 2014) el algoritmo GWO ha tenido éxito al ser empleado en
muchos problemas de optimizacién (Yusof et al., 2015, Elfergany et al., 2015, Kamboj et al., 2016). EI GWO es
una técnica de inteligencia colectiva. Este constituye el primer enfoque inspirado en el comportamiento de los
lobos en la naturaleza. Este imita la jerarquia de liderazgo de los lobos y sus estrategias durante la caza. Los
lobos son clasificados en la escala alta de depredadores que viven usualmente en manadas compuestas de 5 a 12
miembros; son caracterizados por una jerarquia estricta dominante y un grupo de caza. La jerarquia social puede
ser clasificada en cuatro niveles: el lider puede ser macho o hembra nombrado Alfa (« ); en el segundo nivel los

lobos Beta ( ) asistentes del Alfa; los lobos Omega (@) en el tercer nivel, subordinados de Alfa y Beta; y en el

cuarto nivel los lobos Delta (o) que son el resto de la manada. EI grupo de caceria, resume las diferentes fases
del GWO en: seguimiento de la presa; persecucion y sitiar a la presa mientras se detiene y el ataque a la presa.

Los dos primeros pasos de la caza del lobo son usados para la fase de exploracion en el GWO ya que se encarga
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de buscar la solucion en el espacio de busqueda global. Sin embargo, la explotacion en el GWO es asegurada por

la Gltima fase que es buscar la presa en el espacio de basqueda local. (Muro et al., 2011)

Modelo matematico del algoritmo GWO
En el modelo matematico del GWO, el Alfa (« ) es considerado como la mejor solucion, la segunda es Beta
(f)y ladltimaes Delta (o). (Mirjalili et al., 2014)
Rodeando a la presa: En esta fase, durante la caza, después de localizar a la presa, los lobos la rodean. El
modelo matematico de este comportamiento es descrito por las siguientes ecuaciones:
D=|C-X, (i) X (i) (5)

X(i+1):Xp(i)—A.D (6)

Donde i es el nimero de iteracion, A y C son los coeficientes de los vectores, )Zpy X son el vector posicién

de la presa y el vector posicién del lobo, respectivamente. El calculo de A y C es asegurado por la siguiente
ecuacion:
A=23a.f-a, C=2F )

Donde a disminuye linealmente desde 2 a 0 en funcidn de las iteraciones y I es un vector aleatorio entre [0,1].

A y C son ajustados para proporcionar a cada agente de busqueda la mejor posicion de la presa en cualquier

localizacion aleatoria.
1) Cazando a la presa: para modelar la estrategia de caza de los lobos, Mirjaili supuso que ¢ , Sy O
son los mejores agentes de busqueda y todos los lobos de la manada @ tienen que ajustar su posicion

de acuerdo a la posicidn de estos tres. Este comportamiento es ilustrado por:

D, =[C.- X, X| ®)
}:\CZ-X,}—X\ 9)
B, =|C,- X, - X| (10)

Donde D, , Dﬂy D, son los vectores distancia entre el & , S yo'; los otros lobos usan los tres vectores

coeficiente 51, qu y (33 respectivamente en ajustar esta distancia.

X, =X —-A-D (11)

a a
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(12)

)Zzz)zﬁ_AZ' f;
(13)

Donde X, , X, y X,son el nuevo vector posicion para las localizaciones de o, By &, respectivamente.

Entonces, empleando la suma promedio de estas tres nuevas posiciones presentadas por las ecuaciones (11), (12)

y (13); una nueva posicién es obtenida y es ilustrada por la ecuacion (14):
(14)

ZE:lXJ

)Z(i+1)= ”

Donde k =3 representa los tres lobos o, Sy O .
2) Ataque a la presa: Esta etapa es considerada como la fase de explotacion en técnica de optimizacion.

Mediante la variacion aleatoria de A en el rango|—2a, 2a| , la basqueda local es realizada y cuando el

parametro C varia en el intervalo |0, 2| ayuda a encontrar el éptimo local y busca la mejor solucién en

el area de busqueda local. El pseudocodigo del GWO es ilustrado a continuacion:

Inicializar la poblacion de los lobos W, (1,2,...,n)

Inicializar a, A,C
Calcula los ajustes de cada agente de busqueda

W, =el mejor agente de bisqueda

W, =el segundo mejor agente de blsqueda

W; = el tercer mejor agente de busqueda

While ( j <Méximo nimero iteraciones)
For cada agente de busqueda actualiza la posicion del agente de bisqueda actual

End For

Actualiza a, A,C
Calcula el ajuste de todos los agentes de busqueda

Actualiza W, W, yW; .
j=j+1

End while

Return W,
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Método de Gauss-Newton

Sobre la base del método de Newton, el método de Gauss-Newton se desempefia muy bien en resolver
problemas de minimos cuadrados no lineales (Madsen et al., 2004). Aplicando un enfoque iterativo, este
minimiza la suma de valores de la funcion cuadratica. Este proceso lo realiza para buscar el valor minimo de una

funcion f (Xk) sin necesidad de calcular derivadas de funciones complejas. En este método, la idea principal es

aproximar el problema de minimos cuadrados no lineales a un problema de minimos cuadrados lineales y
entregar una soluciéon con una aproximacion determinada (Fasino et al., 2018). Los diferentes pasos del
algoritmo de Gauss-Newton son:

e paso 1: inicializacién X, ,tolerancia ¢ >0y k=0

paso 2: calcular el gradiente g, , si |g, | <& parar

paso 3: usando

s, =—(3(%)) (3(x)" F(x) (15)

S, es calculada

paso 4: configurar x, +1=X, +S,; k=k+1 y retorna al paso 1.

Algoritmo hibrido de localizacion GWO-Gauss_Newton

La técnica de optimizacion hibrida metaheuristica es el resultado de combinar dos o méas algoritmos de
optimizacién metaheuristicos y métodos de optimizacion con el objetivo de encontrar la mejor solucién y reducir
la complejidad del problema; basado en las ventajas de cada método (Niknam et al., 2009). Destinados a lograr
nuevos algoritmos competitivos (Niknam et al., 2010), estos métodos metaheuristicos combinados tienen
muchos campos de aplicacion como el problema de la localizacion en RSI. Como ejemplo se puede citar como
referencia a (Szynkiewicz et al., 2009), donde es introducido un hibrido combinando los algoritmos genéticos y
de las hormigas. En este trabajo el error de localizacion de los nodos es minimizado basado en el método de
trilateracién o triangulacion. GWO fue recientemente introducido en los problemas de localizacion de RSI por R.
Rajakumar y J. Amudhavel en 2017 (Rajakumar et al., 2017). GWO-LPWSN proporciona un buen resultado en

la localizacion de los nodos desconocidos e incrementar la precision.

¢,Por qué combinar los algoritmos GWO y Gauss-Newton?

Cada algoritmo metaheuristico estd compuesto de dos fases, exploracion y explotacion. La primera consiste en
entregar muchas soluciones a partir de investigar el espacio de busqueda en una amplia escala. El proceso de
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explotacidn es responsable de perseguir la mejor solucion en una region local. Un equilibrio eficiente entre estos
dos componentes asegura encontrar el 6ptimo. Sin embargo, el algoritmo GWO presenta pobre convergencia en
la fase de explotacion (Saremi et al., 2015, Mahdad et al., 2015). Esto justifica la necesidad de buscar una
solucion para mejorar esta habilidad de busqueda local. Existen estudios que prueban que el GWO proporciona
mejores resultados en hibridacion metaheuristica con técnicas de busqueda local (Zhang et al., 2015). Por lo que
en esta investigacion se propone emplear el método de Gauss-Newton para resolver el problema de busqueda
local del GWO. Reduciendo el costo computacional y disminuyendo el tiempo de convergencia, el método de
Gauss-Newton es una mejora del método de Newton. No obstante, este requiere de buenos valores iniciales para
dar una estimacion precisa y rapida convergencia (Gerstofat, 1995, GAO et al., 2013); sino, existe el riesgo de
quedarse estancado en cualquier minimo local o diverge. Esto explica el por qué se escoge el método de Gauss-
Newton como un complemento en la fase de explotacion del GWO. EI método de Gauss-Newton se emplea en la
busqueda local para proporcionar las mejores soluciones y su valor inicial sera la mejor solucién del algoritmo

GWO. Con ambas técnicas se logra el equilibrio entre las fases de exploracion y explotacion.

Algoritmo Hibrido GWO-Gauss_Newton aplicado a localizacion de

sensores

Los diferentes pasos de la simulacion del algoritmo propuesto para el problema de localizacion en RSI se
muestran en la figura 1. Estos son:

1) Fase de inicializacién: Aleatoriamente se despliega m nodos bases y n nodos desconocidos en un area
determinada. Se asume que todos los nodos tienen la misma distancia de comunicacion R ..

2) Empleando las coordenadas de los nodos bases, los nodos desconocidos calculan su posicion. Al menos
tres nodos bases son necesarios para calcular la posicion del nodo desconocido. La estimacion de las
coordenadas de los nodos es calculada por un algoritmo libre en distancia (DV-Hop).

3) La distancia entre cada sensor y nodos bases es calculada por (2). En orden de simular el error causado
por el limite del dispositivo y las consideraciones del ambiente, un valor de ruido blanco Gaussiano es

aplicado:

~

d, =d,+n, (16)

Donde i es un nodo base, j representa el nodo desconocido.

4) Configuracion de los parametros del algoritmo: La funcion objetivo es definida por (4). EI nimero de
variables, la cantidad de agentes de basqueda, los limites superiores e inferiores y el nimero méaximo de
iteraciones, son definidas.
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5) Se aplica el GWO.
e La posicion inicial de los agentes de blusqueda es aleatoriamente generada dentro de los limites
configurados del espacio de busqueda.
e La funcion objetivo es evaluada para cada posicion de los agentes de blsqueda y la solucion

estimada para cada uno de ellos.
e Los valores de a , A y C son inicializados. Las posiciones de los lobos ¢, f y 6 son
reajustadas. El algoritmo es configurado de acuerdo al valor de ajuste y el valor del 6ptimo actual

X . es salvado.

opt
e Si se alcanza el nimero méaximo de iteraciones, la mejor posicion global es entregada y continta al
préximo paso; sino es retornada al paso 3.

6) Se configura X . a la posicidn inicial del algoritmo Gauss-Newton para encontrar la posicién de los

opt
nodos. Cuando la condicién se cumple, el algoritmo finaliza y entrega la solucion para la mejor

localizacion, la cual es la coordenada para el nodo desconocido en analisis.
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Figura 1. Diagrama de flujo del algoritmo de localizacién empleando GWO-Gauss_Newton

Resultados y discusion
En esta seccidn, se discute la eficiencia del algoritmo propuesto. Se realiz6 un estudio comparativo con otros dos
algoritmos: version original del GWO vy el algoritmo BAT con buen desempefio en problemas de localizacion.
Los tres algoritmos son aplicados al problema de localizacién en RSI. Para cada algoritmo de optimizacion, se
configura los parametros de control. En el GWO, el nimero de agentes de blsqueda es 30 y el nimero maximo
de iteraciones 100. En el algoritmo BAT (Goyal et al., 2015), se ajusta el tamafio de la poblacién a 20, niamero

de generaciones 1000, bajos en 0.5y relacién de pulsos en 0.5.
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La RSI tiene como parametro el &rea donde 100 sensores son distribuidos aleatoriamente. EI pardmetro de ruido
en la medicidn se ajustd a 0.2. Para evaluar el desempefio del algoritmo hibrido, tres criterios son empleados:
error medio de localizacidn, nimero de nodos localizados y tiempo computacional.

La figura 2 muestra un ejemplo del resultado de la simulacion de los tres algoritmos. En este escenario solo 10

nodos son desplegados en un area de 100 x 100 m*con el fin de visualizar su distribucion.

100
x T T I | T I
+x x @ Nodo referencia
x 42
90 - +  Posicion real
+ x ’# X GWO-GaussNewton
GWO
80 X BAT
%
70k ° x+ -
x+
60 - -
E ol i
> X ¥ s %
40— 1
30 |t x x [ ] o
X +x
¥
2 &
o °
10 7
0 | | | | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
X(m)

Figura 2. Ejemplo de localizacién de nodos

El primer criterio en el andlisis es el error medio de localizacion (MLE). Este se muestra en la figura 3.
Incrementando el nimero de sensores de 10 a 100, el valor medio de MLE calculado para cada uno de los rangos
de nodo es 4.550m, 13.28m, 15.41m para el GWO-Gauss_Newton, GWO y BAT respectivamente. Resulta
evidente que el GWO-Gauss_Newton resuelve con buen desempefio el problema del 6ptimo local y lo mejora
casi en 3 veces con respecto al original. La figura 4 presenta el error de localizacion minimo para los tres
algoritmos, el algoritmo hibrido muestra una caracteristica mas suavizada y con menor error con respecto a los

analizados.
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Figura 3. Error de localizacion.
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Figura 4. Error de localizacion minimo.

escenario consiste en calcular los valores de MLE respecto a la relacion de ruido en la medicion,

figura 5. Para comprobar el algoritmo propuesto, se supone que la técnica de célculo de la distancia genera un

error de 10 al 60%; entonces la MLE es calculada para cada valor en este rango. Cuando el hibrido GWO-

Gauss_Newton, el GWO y el BAT son aplicados en este escenario, la precision disminuye respectivamente.

Independientemente de la precision del algoritmo de célculo de la distancia, el algoritmo GWO-Gauss_Newton es

83


http://publicaciones.uci.cu/

ISSN: 2306-2495 | RNPS: 2343 Serie Cientifica de la Universidad de las Ciencias Informéticas
http://publicaciones.uci.cu Vol. 16, No. 7, Mes: Julio, 2021, Pag. 72-89

mas eficiente para minimizar el error introducido y mostrar un buen desempefio en problemas de localizacion en
RSI.
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Figura 5. Error de localizacion medio

El nimero de nodos localizados es una métrica para evaluar el trabajo de cualquier algoritmo empleado en
localizacion de RSI. En este caso, un nodo es considerado localizado cuando el valor de error entre la posicion
real y la estimada es menor a un valor umbral. ElI umbral estd configurado a 20m. El resultado de los tres
algoritmos se muestra en la figura 6.

El algoritmo GWO-Gauss_Newton logra mejores resultados por la identificacion de nimero de nodos localizados
cuando se compara con su original GWO y el BAT. La cantidad de nodos localizados en el algoritmo hibrido
supera el 90%. Por ejemplo, para 100 sensores desplegados, GWO-Gauss_Newton localiza 96 nodos, GWO
localiza 84 nodos y para el algoritmo BAT 80 nodos localizados. Esto se explica debido a la habilidad del
algoritmo hibrido en lograr un buen equilibrio entre las fases de explotacion y exploracion. Este resultado
demuestra que el algoritmo hibrido GWO-Gauss_Newton supera a la version original del GWO y el BAT. Como
se ilustra en la figura 7, esta propuesta mejora en la precision y localiza mayor cantidad de sensores con un
minimo de incremento del costo de tiempo computacional. Esto es consecuencia de la rapida convergencia del

algoritmo GWO por un lado y la buena inicializacion de los pardmetros del método de Gauss-Newton por el otro.
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Figura 7. Tiempo de calculo

Conclusiones

Las técnicas metaheuristicas inspiradas en la naturaleza han tenido éxito en resolver problemas de optimizacion

en muchos campos. Implementado en el 2014, el algoritmo metaheuristico GWO es cominmente empleado por

proporcionar buenos resultados en problemas de optimizacion. Para mejorar la fase de explotacion (habilidad de
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busqueda local), se obtuvo un algoritmo hibrido combinando el GWO y el método de Gauss-Newton. Cuando es
aplicado en el problema de localizacién de RSI, este algoritmo logra buenos desempefios en precision e

identificacion de nodos. Comparado con la version original GWO y el BAT, el algoritmo hibrido GWO-

Gauss_Newton supera significativamente a estos.
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