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Resumen— La utilización de las Redes de Sensores
Inalámbricos (WSN) es un hecho habitual hoy en d́ıa,
siendo el consumo energético una de sus principa-
les limitaciones. Una WSN tradicional está formada
únicamente por sensores; sin embargo, en los últimos
tiempos se han incorporado unos dispositivos diferen-
tes denominados nodos repetidores, cuyo fin es el de
facilitar las comunicaciones dentro de la red, aśı co-
mo disminuir el consumo energético. En este trabajo
estudiamos el posicionamiento óptimo de estos dispo-
sitivos en una WSN estática previamente establecida,
con el propósito de incrementar su eficiencia energéti-
ca, utilizando para ello dos metaheuŕısticas evolutivas
multi-objetivo: NSGA-II y SPEA-2. Hemos utiliza-
do paralelismo sobre memoria compartida (OpenMP),
dado que los tiempos de cómputo son elevados, reali-
zando además estudios de escalabilidad.

Palabras clave—redes de sensores inalámbricos, rou-
ters, nodos repetidores, consumo energético, NSGA-
II, SPEA-2, algoritmos evolutivos, multi-objetivo,
OpenMP, paralelismo.

I. Introducción

EL uso de las redes de sensores inalámbricos
(WSN, del inglés wireless sensor networks,

WSN) se está haciendo cada vez más habitual. Una
de las grandes ventajas de esta tecnoloǵıa es su fa-
cilidad de despliegue, ya que permite colocar dispo-
sitivos en lugares donde una red tradicional conlle-
vaŕıa un coste excesivo o, simplemente, seŕıa impo-
sible implementarla. Podemos encontrar multitud de
ejemplos de su utilización en entornos civiles (con-
trol industrial, agricultura intensiva, monitorización
ambiental), aśı como en militares (operaciones de res-
cate, vigilancia, seguridad)[1].

No todo son ventajas en la utilización de este tipo
de redes. Uno de sus mayores limitaciones proviene
del consumo energético. Habitualmente, estas redes
se alimentan mediante bateŕıas, por lo que el tiempo
de vida de la red dependerá del consumo energético
de sus componentes.

El diseño de una WSN energéticamente eficiente
ha sido definido como un problema de optimización
NP-completo [2][3], por lo que requiere el uso de
técnicas algoŕıtmicas no habituales para su resolu-
ción. Podemos encontrar en la literatura principal-
mente dos ĺıneas de investigación, atendiendo a los
tipos de dispositivos que componen la red.

En la primera ĺınea, una WSN tradicional se com-
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pone de una serie de sensores que capturan infor-
mación acerca de su entorno, y un nodo central
que recolecta toda la información enviada por es-
tos, siendo este dispositivo el único punto de unión
con el exterior. Los sensores están sometidos a des-
gaste energético, mientras que el nodo central tiene
un suministro ininterrumpido de enerǵıa. Siguiendo
este enfoque podemos encontrar diferentes publica-
ciones donde se aborda el problema de optimización
energética. Comenzando por las heuŕısticas, están las
contribuciones de Cardei et al. [4] (optimizan el tiem-
po de vida de la red y la cobertura proporcionada,
dividiendo la red en conjuntos disjuntos de sensores
y decidiendo qué grupo debe estar activo en cada
instante) y Xiuzhen et al. [2](optimizan el consumo
energético mediante la asignación de diversas poten-
cias de transmisión a los sensores). Además, algu-
nos autores utilizan algoritmos evolutivos (EAs, del
inglés Evolutionary algorithms), como Xiao-Min et
al. [5] (maximizan el tiempo de vida dividiendo la
red de forma similar a Cardei et al. [4] pero usando
un EA mono-objetivo), Martins et al. [6] (optimizan
el tiempo de vida y la cobertura simultáneamente
mediante un EA multi-objetivo (MOEA), asignando
diferentes potencias de transmisión a los sensores y
comparando esta aproximación con programación li-
neal) y Konstantinidis et al. [7] (optimizan el tiempo
de vida y la cobertura simultáneamente, a la vez que
mantienen una determinada k-conectividad, usando
para ello un MOEA). La mayoŕıa de los art́ıculos en
esta ĺınea tienen en cuenta algo que supone un in-
conveniente: el número de sensores utilizados es muy
superior al estrictamente necesario para incrementar
el tiempo de vida de la red, ocasionando por tanto
un incremento del coste económico.

Ha surgido recientemente una nueva ĺınea en la
que se incorpora a las WSN un tipo de dispositivo
diferente: el router o nodo repeditor. Estos dispositi-
vos tienen una capacidad energética muy superior a
la de los sensores. Su cometido es establecer comuni-
caciones entre los dispositivos de la red, aliviando en
la medida de lo posible a los sensores de esta tarea,
que implica un alto consumo energético. Podemos
encontrar algunos trabajos que abordan esta ĺınea
utilizando heuŕısticas: Kenan Xu. et al.[8] (estudian
métodos de posicionamiento aleatorios de routers so-
bre una WSN preestablecida con el fin de incremen-
tar su tiempo de vida) y Quanhong et al.[9] (estu-
dian cómo posicionar el menor número de routers en



una WSN aleatoria con el mismo fin que el anterior).
Otros autores utilizan EAs: Alfredo J. Perez et al.[10]
(presentan un MOEA para minimizar el número de
routers y la enerǵıa disipada en el despliegue de una
WSN) y Chunhua Zhao et al.[11] (estudian cómo po-
sicionar los routers para obtener una buena eficiencia
energética minimizando las longitudes medias de los
caminos).

En este art́ıculo presentamos un estudio de la in-
clusión de routers en una WSN estática preestableci-
da (las posiciones tanto de los sensores como del nodo
central son fijas), con el fin de optimizar el consumo
energético medio y la cobertura media ofrecida por
los sensores a lo largo de su tiempo de vida. Para
optimizar ambos factores simultáneamente, y puesto
que, como ya hemos comentado, es un problema NP-
completo, utilizamos un par de MOEAS bien cono-
cidos: NSGA-II [12] (del inglés Non-dominated sor-
ting genetic algorithm II ) y SPEA-2 [13] (del inglés
Strength pareto evolutionary algorithm 2 ).

El resto de este art́ıculo se estructura de la siguien-
te forma. En la sección II describimos el problema del
posicionamiento eficiente de routers en una WSN. La
metodoloǵıa seguida a la hora de resolver dicho pro-
blema mediante técnicas evolutivas y paralelismo se
detalla en la sección III. En la sección IV presen-
tamos la evaluación de los resultados obtenidos. La
sección V muestra el estudio de escalabilidad sobre
la propuesta paralela utilizada. Finalmente, las con-
clusiones y el trabajo futuro se han dejado para la
sección VI.

II. Definición del problema:
Posicionamiento eficiente de routers

Nuestro trabajo ha consistido en el estudio de la
adición de nodos repetidores a una WSN estática tra-
dicional con el menor número posible de sensores,
optimizando su eficiencia energética.

Consideramos una red compuesta por M sensores
situados en un escenario bidimensional (2D) de ta-
maño Dx × Dy que capturan información sobre su
entorno con un radio de sensibilidad Rs. Cada una
de estas capturas, de K bytes, es enviada inmediata-
mente a un nodo central o nodo de control C situado
en el centro del escenario. Con el fin de optimizar el
consumo energético se incorporan N nodos repetido-
res o routers. Consideramos a estos dispositivos con
una capacidad energética ilimitada, y le asignamos
el cometido de establecer conexiones de bajo coste
energético entre los dispositivos de la red.

El modelo energético [14] utilizado en este traba-
jo supone la utilización de un protocolo de control
de acceso, tal como SMAC [15], que asegure que
no habrá colisiones entre las comunicaciones de los
dispositivos. Puesto que la pérdida de paquetes en
entornos inalámbricos (debido a interferencias, entre
otros factores) es algo habitual, este modelo contem-
pla esta posibilidad. De esta forma, la potencia de
transmisión que debe asignarse a un sensor i para
alcanzar a un dispositivo j es (1), donde α ∈ [2, 6] es
el exponente de pérdida de paquetes, β es el paráme-

tro de la calidad de transmisión y di,j es la distancia
entre i y j. Esta distancia debe ser inferior a Rc para
que la comunicación sea posible. La enerǵıa residual
de un sensor i en el instante t es calculado en (2),
donde ri(t) es el número de paquetes que i recibe
en ese instante y que debe retransmitir hacia el no-
do central siguiendo el camino mı́nimo (algoritmo de
Dijsktra[16]). El término +1 se debe a que i cap-
tura un paquete en el instante t y debe emitirlo al
igual que los anteriores. El término amp es el con-
sumo energético por bit del amplificador de emisión.
Al igual que en otros trabajos, la enerǵıa consumida
durante la recepción, captura y procesamiento de los
paquetes se considera despreciable [14].

Pi = β × dαi,j (1)

Ei(t) = Ei(t− 1)− [(ri(t) + 1× Pi ∗ amp)] (2)

Un aspecto de vital importancia en este tipo de
redes es el tiempo de vida (LF ), definido como el
número de unidades de tiempo en el que la red pue-
de proporcionar información sobre su entorno. Nor-
malmente, se define un valor umbral de cobertura a
partir del cual se considera que la información pro-
porcionada por la red es insuficiente, alcanzando el
fin de su vida útil. Inicialmente todos los sensores
comienzan con una misma carga energética EC. A
medida que van emitiendo paquetes hacia otros dis-
positivos, su carga energética va disminuyendo, hasta
que llega un punto en el que se agota, no pudiendo
utilizarse de nuevo y, por tanto, perdiendo la cober-
tura proporcionada por éste.
De esta forma, dada una WSN tradicional con sus

configuraciones energéticas (α,β, amp, EC) y f́ısicas
(M con sus respectivas posiciones, C, Dx, Dy, Rc,
Rs), y el número de nodos repetidores (N), el pro-
blema del posicionamiento eficiente de routers pue-
de ser definido como un problema de optimización
multi-objetivo, donde las funciones objetivo son:

Consumo Energético Medio (AEC) (f1): Mini-
miza el consumo energético de la red a lo lar-
go de su tiempo de vida, en Julios (J). Nótese
que en 3 la función numSensoresVivos(t) pro-
porciona el número de sensores con una enerǵıa
residual mayor que cero en el instante t.
Cobertura Media (AC) (f2): Maximiza la cober-
tura proporcionada por la red a lo largo de su
tiempo de vida. A la hora de calcular la cober-
tura proporcionada en un instante t podemos
encontrar dos opciones en la bibliograf́ıa [17].
La primera considera que la cobertura propor-
cionada por un sensor es una circunferencia de
radio Rs, por lo que la cobertura total será la
intersección de todas ellas. La segunda consis-
te en utilizar una matriz booleana de Dx × Dy

elementos colocada sobre el escenario, activan-
do aquellos puntos que se encuentren dentro del
radio de acción de algún sensor. De este modo
tan solo hay que dividir el número de puntos
activos entre el total de puntos de la matriz.
En este trabajo utilizamos la segunda opción,



puesto que, aunque la primera es más exacta, es
computacionalmente más costosa. Nótese que en
(4) R representa la matriz booleana y Rx,y su
posición (x,y).

f1 = LF−1×
LF∑
t=1

M∑
i=1

(
Ei(t− 1)− Ei(t)

numSensoresV ivos(t)

)
(3)

f2 = LF−1 ×
LF∑
t=1

Dx∑
x=1

Dy∑
y=1

(
Rx,y

Dx ×Dy

)
(4)

III. Resolución del problema

Como ya hemos comentado previamente, el pro-
blema del posicionamiento eficiente de routers es un
problema NP-completo, por lo que requiere de técni-
cas algoŕıtmicas no habituales para su resolución.
En este trabajo hemos considerado la computación
evolutiva (resolución de problemas mediante técnicas
basadas en la evolución biológica), ya que en general
proporciona muy buenos resultados.
Los algoritmos utilizados pertenecen al subgrupo

de los algoritmos genéticos (algoritmos de optimiza-
ción basados en población que usan mecanismos pro-
cedentes de la teoŕıa de la evolución de Darwin como
la mutación, la reproducción y la selección natural).
Se caracterizan por codificar cada uno de los indivi-
duos de la población (posibles soluciones) en forma
de cromosomas. En este caso, un cromosoma es un
vector donde se almacena cada una de las coordena-
das (2D) para los N routers.
En estos algoritmos partimos de una población ini-

cial generada aleatoriamente, la cual irá evolucionan-
do a lo largo de generaciones. De este modo, en ca-
da generación se toman los individuos de la pobla-
ción actual (padres) y se reproducen entre ellos con
el fin de crear una nueva población (hijos). Al final
de cada generación se seleccionan los individuos más
prometedores entre ambas poblaciones, produciendo
la población de padres para la siguiente generación,
descartando los restantes. El criterio de parada que
consideramos es el número de evaluaciones realizadas
a los individuos.
Generamos la población inicial asignando posicio-

nes aleatorias a los routers de cada individuo, pero
observando una restricción: todos los routers deben
ser accesibles a C. El propósito de esta restricción es
comenzar con una población sencilla de obtener, pero
que facilite la convergencia de los MOEAs utilizados.
A la hora de generar nuevos individuos usamos

los operadores de cruce y mutación. El primero nos
permite generar un nuevo individuo combinando el
material genético de sus progenitores. Para ello, to-
mamos dos individuos usando el habitual torneo bi-
nario, y a continuación seleccionamos un punto de
cruce aleatorio, copiando los routers procedentes del
primer individuo hasta ese punto, y a continuación
desde el segundo hasta el final del cromosoma. El
operador de mutación nos permite incorporar cam-
bios aleatorios en las posiciones de los routers de

un cromosoma, evitando los mı́nimos locales e in-
crementando la diversidad de la población. Hemos
considerado una mutación elitista, es decir, tan so-
lo los cambios que provoquen mejoras en los valores
objetivo serán conservados.

Para seleccionar qué individuos deben sobrevivir al
final de cada generación, hemos utilizado un par de
algoritmos bien conocidos: NSGA-II [12] y SPEA-2
[13]. El primero se caracteriza por dividir la pobla-
ción en frentes de Pareto (dominancia), utilizando la
distancia de Crowding a la hora de comparar entre
individuos pertenecientes a un mismo frente. El se-
gundo se caracteriza por utilizar una población auxi-
liar en donde se almacenarán los mejores individuos
a lo largo de las generaciones; para ello se utiliza
una estrategia que considera, para cada individuo, el
número de individuos que domina y cuáles le domi-
nan a él. Además, se incorpora una medida de den-
sidad para casos en los que los individuos coincidan
en el valor anterior.

IV. Evaluación de resultados

Las instancias experimentales del problema utili-
zadas en este trabajo pueden ser obtenidas en [18].
Estas instancias representan un par de escenarios de
100x100 y 200x200 metros en las que se ha colocado
una serie de sensores y un nodo colector en el centro
del escenario. Nuestro objetivo es reducir el consumo
energético incorporando nodos repetidores. Los valo-
res de Rc y Rs se han tomado de [6], siendo 30 y 15
metros respectivamente. Además, hemos incluido un
nuevo valor de Rc de 60 metros para representar a
dispositivos con mayores capacidades comunicativas.
Los parámetros del modelo energético (α=2, β=1,
EC=5J and amp=100pJ/bit/m2) se han tomado de
[7]. Los paquetes de información tienen un tamaño
de 128kB y un umbral de cobertura para el tiempo
de vida del 70%.

El número de sensores en ambos escenarios es
el mı́nimo necesario para cubrir toda la superficie:
el área cubierta por un sensor es π×R2

s y el área
del escenario es Dx×Dy, por lo que se necesitan
⌈(Dx×Dy)/(π×R2

s)⌉ sensores. Las coordenadas de
los sensores han sido fijadas previamente al diseñar
la instancia, utilizando un EA mono-objetivo optimi-
zando la cobertura ofrecida. En la Tabla I se puede
ver, para cada instancia usada en este trabajo, sus
dimensiones, el Rc para sus dispositivos, el núme-
ro de sensores y sus valores objetivos (AEC y AC)
para la concepción homogénea, es decir sin utilizar
routers.

Para resolver este problema utilizamos una estra-
tegia habitual en optimización multi-objetivo. [19].
En primer lugar determinamos qué configuraciones
proporcionan los mejores resultados para ambos al-
goritmos (NSGA-II y SPEA-2 ). A continuación, es-
tudiamos si alguno de ellos proporciona un compor-
tamiento significativamente superior, usando para tal
fin tarea herramientas estad́ısticas.

Como paso preliminar, hemos ajustado los
parámetros más habituales de los algoritmos (ta-



TABLA I

Instancias usadas en este trabajo.

Instancia Dx×Dy M Rc HO-AEC HO-AC Ref AEC Ref AC

ideal nadir ideal nadir

100x100 15 30 100x100 15 30 0.1091 89.24% 0.02 0.1 100% 60%
100x100 15 60 100x100 15 60 0.1482 86.63% 0.02 0.1 100% 60%
200x200 57 30 200x200 57 30 0.2791 87.10% 0.10 0.30 100% 60%
200x200 57 60 200x200 57 60 0.3871 82.43% 0.10 0.30 100% 60%

TABLA II

Hipervolúmenes obtenidos para cada instancia y número de routers usados. Hemos usado la notación Instancia(x),

donde x es el número de routers utilizados en esa instancia.

NSGA-II SPEA-2

50,000 100,000 200,000 300,000 400,000 50,000 100,000 200,000 300,000 400,000

100x100 15 30(2) 42.61% 42.66% 42.69% 42.69% 42.69% 41.87% 42.62% 42.67% 42.67% 42.66%
100x100 15 30(3) 55.17% 55.30% 55.59% 55.66% 55.69% 53.62% 53.90% 53.83% 54.01% 54.01%

100x100 15 60(2) 31.57% 31.84% 31.92% 31.94% 31.94% 31.47% 31.56% 31.83% 31.84% 31.91%
100x100 15 60(3) 59.18% 59.43% 59.60% 59.80% 60.01% 58.04% 58.99% 59.16% 59.19% 59.21%

200x200 57 30(2) 35.54% 37.00% 37.34% 37.58% 37.68% 33.87% 33.93% 34.00% 34.07% 34.09%
200x200 57 30(4) 42.98% 47.80% 49.25% 51.26% 52.22% 44.03% 43.23% 43.66% 43.93% 44.30%
200x200 57 30(6) 62.42% 63.77% 64.57% 64.65% 66.03% 59.35% 62.15% 64.25% 64.37% 65.05%
200x200 57 30(9) 75.27% 76.52% 77.26% 78.12% 78.51% 69.95% 74.66% 75.75% 76.37% 76.85%

200x200 57 60(2) 23.19% 23.61% 23.67% 24.00% 24.03% 22.91% 23.18% 23.59% 23.68% 23.82%
200x200 57 60(4) 58.45% 58.80% 59.70% 59.88% 60.00% 57.19% 58.31% 59.42% 59.63% 59.75%
200x200 57 60(6) 72.75% 74.49% 75.14% 75.72% 75.88% 71.34% 72.57% 73.84% 74.23% 74.75%
200x200 57 60(9) 87.59% 88.34% 89.41% 89.96% 89.96% 84.31% 86.69% 89.13% 89.87% 89.96%

TABLA III

Valores objetivos obtenidos mediante el NSGA-II usando 400,000 evaluaciones

100x100 15 30 100x100 15 60 200x200 57 30 200x200 57 60

Routers 2 3 2 3 2 4 6 8 2 4 6 8

AEC 0,0565 0,0425 0,0650 0,0358 0,0195 0,0158 0,0128 0,1000 0,0230 0,0139 0,1000 0,1889
AC 89.52% 82.37% 81.88% 78.42% 87.16% 87.92% 87.60% 90.38% 85.58% 86.70% 83.41% 89.39%
Extremo 1

AEC 0,0673 0,0640 0,0899 0,0618 0,0252 0,0167 0,0137 0,9992 0,0238 0,0160 0,0995 0,0896
AC 91.56% 91.61% 91.27% 91.45% 88.41% 89.76% 90.39% 90.38% 87.74% 90.22% 83.41% 89.21%
Extremo 2

maño de la población, probabilidad de mutación y
probabilidad de cruce), obteniendo la misma ocnfi-
guración para los dos algoritmos: un tamaño de po-
blación de 100 individuos, y unas probabilidades de
cruce y mutación del 50%.

Cuando trabajamos con este tipo de problemas
multi-objetivo, lo normal es no encontrar una úni-
ca solución óptima, sino múltiples (frente de Pare-
to). Por este motivo necesitamos un indicador de la
calidad de estos frentes. Hemos escogido la medida
hipervolumen [20], que calcula el área que domina
un frente con respecto a un área de referencia. Este
área de referencia debe contener a todos los frentes
que deseemos comparar, y se define por un par de
puntos de referencia llamados ideal y nadir, represen-
tando los mejores y peores valores de cada objetivo
respectivamente.

En la Tabla II podemos observar los hipervolúme-
nes obtenidos para cada instancia, algoritmo y núme-
ro de routers usados. Estos valores proceden de 30
ejecuciones independientes para dar validez estad́ısti-
ca a los resultados. Como podemos observar, hemos
estudiado estas instancias utilizando diferentes crite-
rios de parada (número de evaluaciones máximas),
con el fin de estudiar la progresión de los algorit-
mos. Los puntos de referencia utilizados para calcular
estos hipervolúmenes han sido fijados experimental-

mente, y se encuentran en la Tabla I, ref AEC y ref
AC. Es importante tener en cuenta que la inclusión
de routers en una red implica un coste adicional, por
lo que hemos optado por no incorporar más de un
20% de estos dispositivos sobre el total.

Con estos hipervolúmenes hemos realizado un es-
tudio estad́ıstico siguiendo el procedimiento habitual
en estos casos [19]. En primer lugar, determinamos
si los datos obtenidos proceden de una distribución
normal, utilizando para ello el test de Shapiro-Wilk ;
hemos visto aśı que los datos no se ajustan a un
modelo normal. Para comprobar si algún algoritmo
proporciona resultados significativamente mejores, y
puesto que los datos no proceden de un modelo nor-
mal, utilizamos el test no paramétrico de Wilcoxon.
El resultado de este estudio es que NSGA-II propor-
ciona mejores soluciones que SPEA-2 para las ins-
tancias aqúı utilizadas. Para ilustrar las ventajas que
aporta la inclusión de estos nodos repetidores, en la
Tabla III mostramos los valores extremos de uno de
los frentes obtenidos mediante NSGA-II, para cada
instancia y routers usados. Si comparamos estos va-
lores con los de la alternativa homogénea (Tabla I),
podemos observar cómo en algunos casos el consumo
energético se ha reducido hasta 28 veces.



TABLA IV

Eficiencia obtenida para cada instancia, número de routers y algoritmo en la utilización de diversos núcleos.

NSGA-II SPEA-2

50,000 100,000 200,000 300,000 400,000 50,000 100,000 200,000 300,000 400,000

2 núcleos
100x100 15 30(2) 99,59% 93,27% 92,90% 95,00% 96,07% 92,27% 98,91% 94,90% 92,12% 94,60%
100x100 15 30(3) 89,57% 99,15% 92,40% 99,04% 94,54% 99,36% 91,48% 93,35% 90,57% 93,08%

100x100 15 60(2) 94,95% 93,92% 94,14% 93,67% 93,89% 92,46% 94,37% 93,64% 93,64% 93,50%
100x100 15 60(3) 88,55% 91,89% 94,89% 96,09% 91,09% 94,25% 90,97% 94,41% 85,43% 96,00%

200x200 57 30(2) 84,27% 90,65% 85,80% 88,58% 92,16% 99,00% 91,10% 98,90% 90,09% 85,20%
200x200 57 30(4) 99,00% 82,09% 90,17% 89,15% 92,20% 89,74% 89,17% 95,17% 82,94% 99,00%
200x200 57 30(6) 92,35% 98,37% 97,91% 99,82% 96,23% 91,68% 84,05% 82,00% 92,15% 92,30%
200x200 57 30(9) 99,58% 88,69% 99,92% 99,76% 91,10% 95,73% 92,96% 99,66% 91,22% 91,35%

200x200 57 60(2) 94,83% 94,96% 91,42% 94,65% 91,32% 93,43% 93,16% 92,26% 94,41% 93,40%
200x200 57 60(4) 94,55% 94,39% 94,50% 96,35% 94,27% 93,75% 99,40% 94,32% 94,98% 96,80%
200x200 57 60(6) 95,33% 91,86% 87,91% 97,23% 96,30% 92,19% 90,49% 92,67% 90,98% 96,12%
200x200 57 60(9) 91,78% 99,68% 84,80% 93,20% 94,25% 95,76% 95,68% 97,10% 95,70% 94,80%

4 núcleos
100x100 15 30(2) 89,29% 80,77% 85,92% 91,04% 96,07% 89,64% 91,77% 86,97% 96,52% 93,71%
100x100 15 30(3) 80,08% 91,72% 89,57% 96,08% 88,05% 92,98% 88,16% 84,19% 89,11% 89,16%

100x100 15 60(2) 91,96% 91,78% 90,71% 90,09% 90,22% 87,94% 90,91% 88,95% 89,51% 87,61%
100x100 15 60(3) 84,98% 90,45% 89,78% 91,11% 88,38% 89,58% 96,80% 82,57% 89,41% 95,51%

200x200 57 30(2) 82,38% 90,65% 95,14% 68,05% 83,52% 95,00% 81,27% 80,54% 76,40% 80,00%
200x200 57 30(4) 76,17% 74,04% 94,11% 73,72% 72,01% 86,24% 99,00% 77,25% 91,35% 99,59%
200x200 57 30(6) 88,66% 95,88% 87,59% 77,61% 86,44% 88,44% 80,58% 71,03% 93,62% 86,50%
200x200 57 30(9) 99,30% 86,73% 98,08% 89,90% 98,32% 93,65% 87,52% 95,78% 88,85% 84,23%

200x200 57 60(2) 89,58% 91,28% 88,82% 86,52% 87,65% 90,60% 89,79% 88,91% 90,86% 84,30%
200x200 57 60(4) 89,47% 90,98% 92,56% 87,54% 86,63% 88,54% 89,58% 87,83% 91,70% 81,20%
200x200 57 60(6) 85,61% 86,62% 90,88% 88,63% 89,65% 91,61% 91,83% 90,49% 90,15% 86,50%
200x200 57 60(9) 90,94% 97,83% 83,33% 89,65% 90,24% 92,62% 84,24% 89,77% 85,36% 87,30%

8 núcleos
100x100 15 30(2) 80,20% 79,89% 78,43% 82,27% 82,39% 77,23% 80,20% 75,65% 85,25% 78,50%
100x100 15 30(3) 75,60% 80,08% 77,60% 86,29% 77,79% 82,04% 77,33% 74,95% 77,60% 78,22%

100x100 15 60(2) 82,91% 82,55% 82,15% 80,82% 81,18% 78,69% 79,75% 79,48% 80,13% 80,32%
100x100 15 60(3) 81,68% 79,86% 82,35% 76,49% 80,15% 77,48% 78,98% 77,65% 82,17% 75,63%

200x200 57 30(2) 72,26% 69,70% 79,67% 77,84% 82,96% 79,03% 80,27% 83,64% 76,40% 77,94%
200x200 57 30(4) 94,66% 69,00% 86,62% 76,87% 66,99% 75,81% 96,33% 65,59% 80,78% 86,79%
200x200 57 30(6) 85,65% 79,61% 76,73% 66,25% 83,33% 69,82% 83,76% 86,06% 83,02% 74,60%
200x200 57 30(9) 81,98% 90,63% 85,49% 81,23% 85,32% 80,46% 79,63% 87,59% 76,02% 78,60%

200x200 57 60(2) 82,34% 80,95% 78,48% 79,52% 80,62% 79,41% 79,91% 78,08% 82,84% 71,30%
200x200 57 60(4) 79,29% 83,57% 84,35% 78,63% 85,63% 81,04% 82,01% 79,81% 81,79% 75,63%
200x200 57 60(6) 77,30% 78,62% 83,37% 77,65% 82,14% 80,16% 82,96% 82,37% 80,41% 74,23%
200x200 57 60(9) 82,45% 83,25% 76,59% 79,82% 84,63% 79,80% 75,88% 78,22% 80,20% 80,21%

TABLA V

Tiempos de ejecución (Ts) para cada instancia (en segundos) en su versión secuencial

NSGA-II SPEA-2

50,000 100,000 200,000 300,000 400,000 50,000 100,000 200,000 300,000 400,000

100x100 15 30(2) 725 1470 2880 4370 6110 503 1040 2060 3090 4170
100x100 15 30(3) 756 1640 3160 5150 6410 688 1390 2870 4220 5960

100x100 15 60(2) 526 1050 2090 3110 4150 692 1450 2790 4440 5960
100x100 15 60(3) 758 1610 3340 4920 6540 781 1460 2950 4420 5920

200x200 57 30(2) 659 1280 2900 4110 5880 746 1310 2690 3820 3160
200x200 57 30(4) 780 1540 4220 4600 5790 752 1680 2760 4860 7290
200x200 57 30(6) 1110 2420 5150 5490 10200 849 1950 3580 7040 8620
200x200 57 30(9) 1410 2980 6395 9098 12900 1120 2510 5900 8210 9563

200x200 57 60(2) 1100 2260 4370 6610 7560 1080 2180 4410 6760 8420
200x200 57 60(4) 1700 3530 7220 8210 9652 1530 3300 6640 8510 10650
200x200 57 60(6) 1880 3950 8070 9540 11254 1770 3710 7710 10900 12062
200x200 57 60(9) 2790 6300 12500 15063 18653 2260 4650 1070 15000 19050

V. Estudio de escalabilidad

Con el fin de reducir los tiempos de ejecución de las
pruebas obtenidas en el apartado anterior (ver Tabla
V), hemos optado por utilizar un modelo de paralelis-
mo sobre memoria compartida (OpenMP) de grano
grueso. Para ello hemos utilizado un multiprocesa-
dor con las siguientes caracteŕısticas: 2 procesadores
de 4 núcleos Intel Xeon E5410 a 2.33GHz con una
memoria caché de 12MB y 8GB de memoria RAM,
montado sobre un sistema operativo scientific linux

6.2. La versión de OpenMP utilizada es la 3.1 y el
compilador para C++ GCC en su versión 4.4.5.

Para evaluar la calidad de la paralelización hemos
utilizado un par de medidas habituales procedentes
de la Ley de Amdahl [21]: la aceleración (5) y la efi-
ciencia (6), donde Ts es el tiempo secuencial, Tp el
tiempo paralelo utilizando p núcleos y p el número
de núcleos.

Sp =
Ts

Tp
(5)



Ep =
Sp

p
(6)

Los experimentos se han realizado utilizando di-
versos valores de p (2, 4 y 8), con el fin de estudiar
la escalabilidad de la propuesta. En la Tabla IV pue-
den observarse los valores de eficiencia para cada una
de las configuraciones anteriores. Si observamos de-
tenidamente estos indicadores, podemos comprobar
cómo la eficiencia disminuye a medida que aumen-
tamos el número de núcleos utilizados, debido a los
segmentos de código no paralelizables. Sin embargo,
estos valores es escasas ocasiones son inferiores al
70%, por lo que esta propuesta muestra una buena
escalabilidad.

VI. Conclusiones y trabajos futuros

En este trabajo hemos resuelto el problema del
posicionamiento eficiente de routers sobre una WSN
estática previamente definida, usando dos algorit-
mos evolutivos multi-objetivo. Los resultados, tras
un análisis estad́ıstico, muestran que, para las instan-
cias experimentales consideradas, nuestra propuesta
incrementa la eficiencia energética de la red, aśı co-
mo que NSGA-II proporciona mejores resultados que
SPEA-2. Además, hemos comprobado las ventajas
que aporta el paralelismo aplicado a este problema
mediante OpenMP, con el fin de disminuir el tiem-
po de ejecución de las pruebas realizadas, obteniendo
unos buenos niveles de eficiencia.

Como trabajo futuro proponemos la utilización de
otros MOEAs, aśı como un mayor número de instan-
cias experimenatles. Por otro lado, seŕıa interesante
analizar otras posibilidades de paralelización, como
por ejemplo un sistema h́ıbrido OpenMP-MPI.
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