
Artículo Científico / Scientific Paper

https://doi.org/10.17163/ings.n36.2026.09
pISSN: 1390-650X / eISSN: 1390-860X

Algoritmos de enjambre para planificación de rutas en
UAV: Una revisión sistemática de características,

clasificación y desempeño operativo
Swarm algorithms for UAV route planning: a systematic
review of characteristics, classification, and operational

performance
Marcelo Rea-Guamán1,∗ ID , Andrea López-López 1 ID , Andrés Almeida-Jara1 ID

Recibido: 16-11-2025, Recibido tras revisión: 23-03-2026, Aceptado: 28-04-2026, Publicado: 01-07-2026

1,∗Departamento de Ciencias de la Computación. Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE, Sangolquí, Ecuador. ROR

Autor para correspondencia ✉: amrea1@espe.edu.ec.

Forma sugerida de citación: M. Rea-Guamán, A. López-López y A. Almeida-Jara, “Algoritmos de enjambre para
planificación de rutas en UAV: Una revisión sistemática de características, clasificación y desempeño operativo,”
Ingenius, Revista de Ciencia y Tecnología, N.◦ 36, pp. 110-124, 2026. doi: https://doi.org/10.17163/ings.n36.2026.09.

Resumen Abstract

La planificación de rutas para UAV mediante algorit-
mos de enjambre es clave en la robótica autónoma; sin
embargo, faltan revisiones sistemáticas que integren
clasificación, características operativas y desempeño.
Este estudio propone una taxonomía de cinco cate-
gorías, un análisis de frecuencias por dominio y un
marco de evaluación con nueve métricas. Siguiendo
la metodología PRISMA, se revisaron las bases de
datos IEEE Xplore, Scopus, ScienceDirect y ACM
Digital Library entre noviembre y diciembre de 2025.
De 2761 registros, se incluyeron 31 artículos: 25 es-
tudios primarios y 6 revisiones. Los algoritmos PSO,
ACO y ABC concentran el 66 % de las 56 imple-
mentaciones identificadas, con especialización en de-
fensa, búsqueda y rescate, y agricultura. Los métodos
híbridos constituyen la principal tendencia, mientras
que la IA destaca por su potencial de escalabilidad
y adaptación. La literatura prioriza la longitud de
trayectoria (96 %) y el tiempo de convergencia (88
%), mientras que la eficiencia energética (56 %) y la
cobertura de área (48 %) reciben menor atención.

Path planning for unmanned aerial vehicles (UAVs)
using swarm algorithms is a central topic in au-
tonomous robotics. However, the literature still lacks
systematic reviews that jointly address algorithm
classification, operational characteristics, and per-
formance evaluation. This study proposes a five-
category taxonomy, a domain-based frequency anal-
ysis, and a nine-metric evaluation framework. Fol-
lowing PRISMA guidelines, searches were conducted
in IEEE Xplore, Scopus, ScienceDirect, and ACM
Digital Library between November and December
2025. From an initial set of 2,761 records, 31 articles
were included, comprising 25 primary studies and 6
systematic reviews. PSO, ACO, and ABC account for
66% of the 56 identified algorithm appearances, with
prominent applications in defense, search and res-
cue, and agriculture. Hybrid methods emerged as the
main research trend, while AI-based approaches show
the greatest potential for scalability and autonomous
adaptation. The reviewed literature prioritizes path
length (96%) and convergence time (88%), whereas
energy efficiency (56%) and area coverage (48%) re-
main comparatively underexplored.
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planificación de rutas, optimización metaheurística,
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1. Introducción

1.1. Contexto y motivación

Los vehículos aéreos no tripulados (UAV, por sus si-
glas en inglés) se han expandido rápidamente en los
sectores civil y militar debido a su costo relativamente
bajo, flexibilidad operativa y capacidad para acceder a
entornos remotos o peligrosos [1, 2]. Actualmente, son
ampliamente utilizados en reconocimiento, agricultura
de precisión, inspección de infraestructuras, respuesta
ante desastres y apoyo en emergencias, contextos en
los que el despliegue rápido y la información en tiempo
real son esenciales para la toma de decisiones [3–5]. Los
avances tecnológicos también han permitido el desa-
rrollo de enjambres de UAV, definidos en este estudio
como sistemas compuestos por dos o más UAV que
se coordinan mediante mecanismos centralizados o de-
scentralizados para cumplir una misión compartida [6].
Su escalabilidad los hace particularmente adecuados
para vigilancia, búsqueda y rescate, monitoreo ambien-
tal y soporte de comunicaciones en entornos inciertos.

La planificación de trayectorias es un desafío fun-
damental, ya que los UAV deben generar trayectorias
seguras y eficientes mientras satisfacen restricciones
relacionadas con la distancia, las amenazas, el consumo
energético, las ventanas de tiempo, la cobertura y el
espacio aéreo permitido [3], [7, 8]. En los enjambres,
esto se convierte en un problema de coordinación: los
vehículos deben evitar colisiones, superposición de ru-
tas, desperdicio de recursos y cuellos de botella en las
comunicaciones mientras actúan de manera coopera-
tiva [6], [9].

Los enfoques de planificación de trayectorias com-
prenden métodos basados en grafos, basados en en-
jambres y basados en inteligencia artificial [5, 6]. Los
algoritmos tradicionales, incluidos Dijkstra y A*, pre-
sentan un buen desempeño en entornos estructura-
dos, mientras que los algoritmos de enjambre, como
PSO, ACO y ABC, son más adecuados para la opti-
mización dinámica de múltiples UAV, ya que permiten
la búsqueda basada en poblaciones, la adaptabilidad y
la coordinación descentralizada [6], [10].

Sin embargo, los métodos fundamentales basados
en enjambres también presentan limitaciones: PSO
puede converger prematuramente, ACO puede escalar
de manera deficiente debido a las actualizaciones de
feromonas y ABC puede estancarse durante la ex-
plotación [11]. Estas limitaciones explican el reciente
cambio hacia enfoques híbridos y aumentados con in-
teligencia artificial, lo que subraya la necesidad de una
síntesis estructurada de los tipos de algoritmos, las ca-
racterísticas operativas y los compromisos específicos
de cada aplicación.

1.2. Marco teórico y trabajos relacionados

La inteligencia de enjambre es un paradigma com-
putacional inspirado en sistemas biológicos descentral-
izados, en los cuales las interacciones locales generan
un comportamiento colectivo adaptativo [12,13]. Sus
principales principios incluyen la autoorganización, la
comunicación local o estigmergia, la retroalimentación
y la redundancia, que en conjunto proporcionan ro-
bustez y adaptabilidad en entornos dinámicos [13].
Entre los algoritmos fundamentales, ACO modela el
forrajeo basado en feromonas, PSO modela el com-
portamiento de bandadas y ABC modela el forrajeo
de abejas. Estos algoritmos continúan siendo los prin-
cipales métodos de referencia en la planificación de
trayectorias de UAV [14–16]. Propuestas posteriores,
como GWO, WOA y SSA, han ampliado el repertorio
bioinspirado, particularmente para la optimización de
alta dimensionalidad; sin embargo, la presente revisión
muestra que estas técnicas más recientes siguen siendo
validadas con menor frecuencia en contextos específicos
de UAV [17–20].

Los algoritmos de enjambre son atractivos porque
exploran múltiples regiones del espacio de búsqueda si-
multáneamente, no requieren información de gradiente
y se adaptan bien a problemas no lineales o no difer-
enciables [21, 22]. Estas propiedades han respaldado
aplicaciones en robótica, enrutamiento y coordinación
autónoma, además de impulsar trabajos recientes sobre
hibridación con aprendizaje por refuerzo y otros méto-
dos de inteligencia artificial para entornos dinámicos
multiagente [23–25].

Las revisiones recientes abordan la planificación
de trayectorias de UAV en general o la inteligencia de
enjambre de manera más amplia [26–29], pero no ex-
aminan conjuntamente la prevalencia de los algoritmos
de enjambre, la estructura taxonómica, las caracterís-
ticas operacionales y las métricas comparativas para
la planificación de trayectorias de UAV. Esta revisión
aborda esa brecha al centrarse en estudios publicados
entre 2020 y 2025.

1.3. Planteamiento del problema y justificación

A pesar de los avances significativos en el desarrollo de
algoritmos de enjambre para la planificación de trayec-
torias, aún existe una notable falta de revisiones sis-
temáticas que integren y clasifiquen de manera integral
los enfoques algorítmicos, las características operativas
y el desempeño comparativo en diversos escenarios de
aplicación [30,31].

Los métodos clásicos, como PSO, ACO y ABC,
continúan siendo efectivos, pero cada uno presenta lim-
itaciones en escenarios dinámicos y complejos [11]. Esto
ha impulsado el desarrollo de métodos híbridos; sin em-
bargo, el campo aún carece de métricas de evaluación
unificadas y protocolos comunes de comparación.
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En esta revisión, el desempeño operativo com-
prende indicadores computacionales, como el tiempo
de convergencia, la calidad de la solución y la eficiencia,
así como indicadores del nivel de misión, tales como
la eficiencia energética, la cobertura de área, la tasa
de éxito y la exposición a amenazas. Esta definición
más amplia es necesaria porque la planificación de
trayectorias de UAV debe evaluarse más allá de las
métricas aisladas de optimización.

En consecuencia, esta revisión basada en la
metodología PRISMA sintetiza, clasifica y analiza algo-
ritmos de enjambre para la planificación de trayectorias
de UAV, con el fin de apoyar la selección de algorit-
mos, identificar tendencias de investigación y destacar
futuras direcciones a partir de 25 estudios primarios y
6 revisiones previas publicadas entre 2020 y 2025.

1.4. Objetivos de investigación y preguntas de
investigación

Sobre la base de las brechas identificadas en la liter-
atura, esta revisión sistemática se estructura en torno a
tres ejes de investigación interrelacionados. El primero
busca determinar qué algoritmos de enjambre son im-
plementados con mayor frecuencia en la planificación
de trayectorias de UAV, mediante un análisis cuanti-
tativo para caracterizar el panorama actual del campo
y sus enfoques dominantes. El segundo desarrolla una
taxonomía fundamentada que clasifica estos algoritmos
de acuerdo con sus fundamentos teóricos, mecanismos
de optimización y estrategias de coordinación, lo que
proporciona un marco organizacional para la diversi-
dad de enfoques existentes.

Finalmente, el tercero examina las características
operativas que definen el comportamiento de estos al-
goritmos, abarcando desde la coordinación multiagente
hasta la eficiencia computacional, y analiza cómo es-
tas características afectan el desempeño en diferentes
contextos de aplicación.

Las principales contribuciones de este trabajo son
tres: 1) una taxonomía fundamentada de cinco cate-
gorías de métodos de enjambre para la planificación
de trayectorias de UAV, organizada de acuerdo con
estrategias de optimización y coordinación y desarro-
llada empíricamente a partir de patrones identificados
en 25 estudios primarios y teóricamente a partir de re-
visiones sistemáticas previas [26–29], con el propósito
de proporcionar una organización general de los di-
versos enfoques encontrados en la literatura; 2) una
evaluación cuantitativa de 56 implementaciones algo-
rítmicas en 25 estudios, que identifica las metodologías
predominantes utilizadas en cada dominio de apli-
cación, incluidos defensa (36.0 %), búsqueda y rescate
(32.0 %), agricultura (20.0 %) e inspección (8.0 %),
así como su especialización funcional; 3) un marco
de evaluación de nueve métricas para valorar el de-
sempeño de métodos de enjambre, con trazabilidad

completa a todos los estudios revisados, lo que permite
la comparación sistemática entre diferentes enfoques.

El resto de este artículo está organizado de la si-
guiente manera: la sección 2 detalla la metodología
PRISMA empleada; la sección 3 presenta los resultados
y la discusión; y la sección 4 expone las conclusiones,
las limitaciones y las futuras líneas de investigación.

2. Materiales y métodos

2.1. Estrategia y diseño de la revisión sis-
temática

Esta revisión sistemática sigue las directrices PRISMA
(Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and
Meta-Analyses) para garantizar la transparencia y la
replicabilidad durante todo el proceso de identificación,
selección y análisis de estudios [32].

Identificación. La búsqueda bibliográfica se real-
izó entre el 15 de noviembre y el 19 de diciembre de
2025 en cuatro bases de datos académicas relevantes, se-
leccionadas por su pertinencia en robótica, inteligencia
artificial y sistemas autónomos: ACM Digital Library,
IEEE Xplore, ScienceDirect y Scopus. La búsqueda se
efectuó mediante la cadena de búsqueda estandarizada
definida en la sección 2.2, con adaptaciones a los req-
uisitos sintácticos de la interfaz de cada base de datos,
pero preservando la equivalencia semántica.

Cribado. En esta etapa, los registros duplicados
fueron identificados mediante la función de detección
automática de Mendeley Reference Manager basada
en la coincidencia de DOI, título y autores. No se de-
tectaron duplicados entre las cuatro bases de datos,
probablemente debido a la especificidad de la cadena
de búsqueda y al alcance de cobertura distinto de cada
una. Posteriormente, los registros sin relación directa
con la pregunta de investigación, según su título y re-
sumen, fueron evaluados de manera independiente por
los tres autores, quienes resolvieron las discrepancias
mediante discusión hasta alcanzar un consenso. La
gestión de referencias y el seguimiento bibliográfico
se realizaron con Mendeley Reference Manager, mien-
tras que la matriz de cribado y la extracción de datos
fueron documentadas en hojas de cálculo compartidas
en Google Sheets para garantizar la transparencia y
la trazabilidad.

Elegibilidad. La evaluación del texto completo
se aplicó a 51 artículos preseleccionados mediante los
criterios de inclusión y exclusión descritos en la sección
2.3. Veinte estudios fueron excluidos principalmente
porque carecían de coordinación de enjambre, métri-
cas adecuadas, ajuste temporal o validación basada en
experimentos/simulaciones.

Inclusión. La selección final comprendió 31 artícu-
los que cumplieron todos los criterios definidos. Estos
estudios fueron analizados en profundidad para extraer
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implementaciones algorítmicas, características operati-
vas, métricas de evaluación y dominios de aplicación.
El corpus final estuvo conformado por 25 estudios
primarios sobre implementaciones específicas de algo-
ritmos de enjambre y 6 revisiones sistemáticas que
proporcionaron el marco teórico para la taxonomía
propuesta.

2.2. Cadena de búsqueda

Se desarrolló una cadena de búsqueda estructurada me-
diante la combinación de términos relacionados con tres
dimensiones principales del estudio: (“drone swarm”
OR “swarm intelligence”) AND (“route optimization”
OR “path planning”) AND (“algorithms” OR “opti-
mization techniques”).

La cadena de búsqueda fue diseñada para capturar
artículos que abordaran simultáneamente tres dimen-
siones obligatorias: 1) sistemas de enjambres de drones,
2) problemas de planificación u optimización de rutas
y 3) soluciones algorítmicas. Todas las búsquedas se

restringieron al período de publicación 2020-2025 y se
limitaron a artículos de revistas y actas de congresos.

Se reconoce que la cadena de búsqueda puede no
capturar todos los estudios relevantes, particularmente
aquellos que utilizan terminología no estandarizada
como “formation control”, “cooperative navigation” o
“multi-robot planning” sin mencionar explícitamente
la inteligencia de enjambre. Esta limitación fue parcial-
mente mitigada mediante la verificación retrospectiva
de referencias de las seis revisiones sistemáticas inclui-
das y el seguimiento prospectivo de citas de estudios
primarios altamente citados.

2.3. Criterios de selección

Se establecieron criterios de inclusión (IC) y exclusión
(EC) para delimitar los artículos relevantes y garantizar
la pertinencia de los resultados.

Los criterios considerados se detallan en la Tabla
1.

Tabla 1. Criterios de inclusión y exclusión.

Criterios de inclusión Criterios de exclusión
IC1: Los estudios deben presentar algoritmos EC1: Enfoque exclusivo en UAV
de enjambre aplicados específicamente a la individuales sin coordinación de
planificación de trayectorias de UAV. enjambre o cooperación multiagente.
IC2: Deben describir al menos tres características EC2: Aplicaciones no relacionadas con la
operativas de los algoritmos, tales como planificación de trayectorias (por ejemplo,
cooperación entre drones, distribución dinámica únicamente control de vuelo, estabilización o
de tareas y equilibrio del consumo energético, entre otras. sistemas de comunicación sin impacto en las trayectorias).
IC3: Deben incluir métricas de evaluación cuantitativa o EC3: Literatura gris sin revisión por pares, como

comparaciones con otros algoritmos del estado del arte. informes técnicos, tesis de pregrado, documentos de trabajo).
IC4: Deben ser artículos de investigación, artículos de EC4: Información metodológica insuficiente o ausencia
conferencia o revisiones sistemáticas publicadas en fuentes de resultados cuantitativos.
académicas revisadas por pares.
IC5: Deben estar escritos en inglés o español.

La exclusión de literatura gris (EC3) requiere una
justificación específica. Los informes técnicos, las tesis
de pregrado y los documentos de trabajo fueron exclu-
idos para garantizar que todos los estudios analizados
hubieran pasado por un proceso de revisión por pares,
lo que proporciona una línea base mínima de calidad
para la evidencia sintetizada en esta revisión.

Aunque este criterio puede omitir implementa-
ciones relevantes de la industria relacionadas con la
tecnología de enjambres de UAV, se tomó la decisión
de priorizar el rigor metodológico y la reproducibilidad
sobre una cobertura exhaustiva. Esta limitación se
reconoce explícitamente en la sección 4.

2.4. Evaluación de la calidad

Dada la naturaleza heterogénea de los estudios inclui-
dos, que abarcaron experimentos basados en simula-

ción, comparaciones de referencia y propuestas algorít-
micas con diferentes niveles de validación, se realizó
una evaluación formal de calidad para contextualizar
la solidez de la evidencia que sustenta las conclusiones
de la revisión.

En lugar de aplicar una herramienta estandarizada
diseñada para investigación clínica o experimental,
como la herramienta Cochrane de riesgo de sesgo, que
sería poco adecuada para la literatura de optimización
computacional, se desarrolló un marco de evaluación
de calidad apropiado para el dominio, basado en cinco
criterios:

Q1. Descripción algorítmica: ¿El estudio pro-
porciona suficiente detalle para comprender y repro-
ducir potencialmente el algoritmo propuesto?

Q2. Diseño experimental: ¿El estudio define
escenarios de prueba claros con parámetros especifi-
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cados, tales como dimensiones del mapa, densidad de
obstáculos, número de UAV y límites de iteración?

Q3. Comparación de referencia: ¿El estudio
compara el método propuesto con al menos un algo-
ritmo base establecido?

Q4. Reporte estadístico: ¿El estudio presenta
resultados obtenidos a partir de múltiples ejecuciones
independientes con medidas de tendencia central y
variabilidad, tales como media y desviación estándar?

Q5. Cobertura de métricas: ¿El estudio evalúa
el desempeño mediante al menos tres de las nueve
métricas identificadas en esta revisión?

Cada criterio fue evaluado como cumplido (1) o no
cumplido (0), con lo cual se obtuvo una puntuación
de calidad de 0 a 5. La evaluación fue realizada de
manera independiente por dos autores, mientras que
el tercer autor resolvió las discrepancias. Dos estu-
dios inicialmente clasificados como primarios (IEEE7
e IEEE8) fueron reclasificados como revisiones sis-
temáticas durante este proceso, ya que obtuvieron una
puntuación de 1/5 debido a la ausencia de propuestas
algorítmicas novedosas o validación experimental. Tras
esta reclasificación, el conjunto final de 25 estudios
primarios alcanzó una puntuación media de calidad
de 4.3/5 (DE = 0.9), con 24 estudios (96.0 %) que
obtuvieron una puntuación igual o superior a 3. El
criterio incumplido con mayor frecuencia fue Q4, rela-
tivo al reporte estadístico con medidas de variabilidad,
satisfecho por el 52.0 % de los estudios, seguido de
Q5, cobertura de al menos tres métricas de evaluación,
cumplido por el 80.0 %. Ningún estudio fue excluido
con base en las puntuaciones de calidad.

Las afirmaciones de desempeño en esta revisión,
particularmente aquellas relacionadas con las mejoras
del 15-50 % atribuidas a métodos híbridos, se reportan
tal como fueron establecidas por los autores originales
dentro de sus contextos experimentales específicos. Por
lo tanto, no deben interpretarse como hallazgos general-
izables en bancos de prueba estandarizados, los cuales
aún no existen en este campo. La ausencia de dichos
bancos de prueba se identifica como una limitación
crítica en la sección 4.

2.5. Proceso de selección de estudios

La búsqueda inicial, realizada entre el 15 de noviembre
y el 19 de diciembre de 2025 mediante las cadenas de
búsqueda definidas, identificó 2761 registros en las cua-
tro bases de datos académicas. ScienceDirect aportó la
mayor proporción, con 1404 registros (50.9 %), seguida
de Scopus con 771 (27.9 %), IEEE Xplore con 314
(11.4 %) y ACM Digital Library con 272 (9.9 %). Des-
pués del cribado por título y resumen, 51 artículos
fueron evaluados para determinar su elegibilidad me-
diante la revisión del texto completo; de estos, 20
fueron excluidos con base en los criterios detallados
en la sección 2.1. La Figura 1 presenta el diagrama de
flujo PRISMA para cada fase del proceso de selección.

La muestra final estuvo compuesta por 25 estudios
primarios y 6 revisiones sistemáticas. Solo los estudios
primarios fueron utilizados para el conteo de imple-
mentaciones, la cobertura de métricas y el análisis
comparativo. Esta distribución se muestra en la Tabla
2.

Figura 1. Diagrama de flujo del proceso de selección en
cada fase PRISMA.

Tabla 2. Distribución de artículos por fuente.

Fuente Artículos Porcentaje Rango de años
Science Direct 7 22.60 % 2020-2025
ACM Digital Library 6 19.40 % 2021-2025
IEEE Xplore 9 29.00 % 2020-2025
Scopus 9 29.00 % 2021-2025
Total 31 100 % 2020-2025

Cada artículo fue codificado de acuerdo con su
fuente para facilitar la trazabilidad.

• SCI1–SCI7: ScienceDirect (7 artículos)

• ACM1–ACM6: ACM Digital Library (6 artícu-
los)

• IEEE1–IEEE9: IEEE Xplore (9 artículos)

• SCO1–SCO9: Scopus (9 artículos)

La Tabla 3 resume los 31 artículos incluidos según
su ID, título, algoritmo principal o tipo de estudio,
objetivo y año de publicación.
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Tabla 3. Análisis completo de los algoritmos de los artículos incluidos.

ID Título Algoritmo principal Objetivo Año
SCI1 Planificación de trayectorias de

AUV en un entorno marino 3D
MCO (coevolutivo de múltiples
enjambres)

Minimizar la distancia, la altitud, el ángulo
y el efecto de las corrientes

2024

SCI2 De PID a enjambres: una década
de avances

Revisión sistemática Sintetizar avances del período 2013-2023 2024

SCI3 Juego caótico híbrido y opti-
mización de lobo gris

HCGO (GWO + CGO) Minimizar la longitud de trayectoria, las ame-
nazas y la altitud

2025

SCI4 Planificación de trayectorias para
grandes enjambres de UAV

PO-WMFDDPG Maximizar la tasa de éxito y la recompensa 2025

SCI5 MMPA: algoritmo depredador
marino modificado

MMPA Minimizar una función multiobjetivo 2024

SCI6 Nuevo TD3 multiagente con de-
scomposición de tareas

TD-MATD3 Coordinar múltiples UAV 2024

SCI7 Planificación de trayectorias con
tareas cambiantes en línea

ORPFOA Planificar rutas 3D para inspección de oleo-
ductos

2020

ACM1 Optimización mejorada de polilla-
llama

EMFO Optimizar la planificación de trayectorias 3D 2025

ACM2 Algoritmos mejorados de opti-
mización por enjambre de partícu-
las

DMSQPSO Evitar la convergencia prematura 2022

ACM3 Planificación submarina de trayec-
torias 3D de AUV basada en opti-
mización por enjambre de partícu-
las

PSO-ASCS Planificar rutas submarinas eficientes 2022

ACM4 Métodos de planificación de trayec-
torias para UAV: revisión

Revisión de métodos Clasificar técnicas de planificación de trayec-
torias

2024

ACM5 Planificación de trayectorias de
UAV con PSO mejorado

PSO con vuelo de Lévy Evitar la convergencia prematura 2024

ACM6 Búsqueda robótica basada en in-
teligencia de enjambre en entornos
desconocidos tipo laberinto

PSO + algoritmo bat Localizar un objetivo fijo 2021

IEEE1 Algoritmo cooperativo multigrupo
de enjambre de partículas

PSO multigrupo Mejorar la precisión en IoV 2024

IEEE2 Una revisión de algoritmos de in-
teligencia de enjambre

Revisión de inteligencia de en-
jambre

Clasificar técnicas de inteligencia de enjambre 2025

IEEE3 Algoritmo de colibrí artificial AHA Optimizar trayectorias 2022
IEEE4 Cooperación distribuida multi-

UAV
NTVPSO-ADE Lograr coordinación distribuida 2022

IEEE5 Algoritmo bat mejorado para UAV IBA (BA + ABC) Optimizar trayectorias 3D 2021
IEEE6 Método de evitación de obstáculos

para formación multi-UAV
PSO Mantener una formación triangular 2025

IEEE7 Inteligencia de enjambre para UAV Revisión de inteligencia de en-
jambre

Analizar algoritmos de inteligencia de enjam-
bre

2024

IEEE8 Inteligencia de enjambre UAV:
avances recientes

Revisión multicapa Sintetizar arquitecturas de inteligencia de en-
jambre

2020

IEEE9 Planificación de trayectorias UCAV
basada en CPSO

CPSO Minimizar amenazas y consumo de com-
bustible

2020

SCO1 Estudio comparativo de algoritmos
de inteligencia de enjambre

12 algoritmos SI Minimizar el costo combinado 2021

SCO2 MPA mejorado multi-estrategia MEMPA Minimizar una función multiobjetivo 2025
SCO3 Planificación biónica de trayecto-

rias 3D
Bionic-Krill Minimizar la longitud, el tiempo y el consumo 2024

SCO4 Tecnología de programación in-
teligente

DQN-SISA Minimizar costo dinámico 2024

SCO5 Planificación óptima de trayecto-
rias para drones

ACO mejorado Minimizar la distancia y el tiempo 2022

SCO6 Planificación de trayectorias me-
diante algoritmos de inteligencia de
enjambre

ABC vs PSO Minimizar la distancia total 2023

SCO7 Investigación sobre planificación de
trayectorias de vehículos aéreos no
tripulados

A* + BiLSTM Minimizar la distancia y el tiempo 2024

SCO8 Inteligencia de enjambre: revisión
de clasificación de modelos y apli-
caciones

Revisión integral Sintetizar métodos de inteligencia de enjam-
bre

2025

SCO9 Planificación de trayectorias UAV
basada en E-RRT

E-RRT Minimizar el número de nodos y la distancia 2024
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3. Resultados y discusión

3.1. Extracción y clasificación de datos

El análisis sistemático de los 25 estudios primarios
permitió responder a las tres preguntas de investi-
gación planteadas. Antes de presentar los hallazgos, es
necesario aclarar una importante distinción metodológ-
ica entre los dos sistemas de conteo utilizados en este
análisis. La Tabla 4 reporta la frecuencia total de apari-
ciones de algoritmos base en todos los estudios (n =
56). Esta tabla presenta los bloques algorítmicos fun-
damentales del campo, mientras que la Tabla 5 resume
las contribuciones de investigación organizadas según
el enfoque metodológico.

RQ1: ¿Qué algoritmos son utilizados con
mayor frecuencia en la planificación de trayec-
torias de UAV? El análisis cuantitativo revela un
claro predominio de tres algoritmos base en el campo
de la planificación de trayectorias de UAV. La Tabla 4
resume la frecuencia de implementación de los cinco
grupos algorítmicos más representativos.

Tabla 4. Frecuencia de implementación de algoritmos base.

Algoritmo Implementaciones Porcentaje
PSO 18 32.1 %
ACO 11 19.6 %
ABC 8 14.3 %
GWO 7 12.5 %
Otros 12 21.4 %
Total 56 100 %

Como indican los datos, PSO lidera con 18 apari-
ciones (32.1 %), seguido de ACO con 11 (19.6 %) y
ABC con 8 (14.3 %). GWO representa 7 apariciones
(12.5 %), mientras que otros algoritmos, como GA,
DE y MPA, contribuyen en conjunto con 12 casos adi-
cionales (21.4 %). PSO, ACO y ABC representan el
66 % de todas las apariciones algorítmicas identifi-
cadas, lo que consolida su estatus como los algoritmos
de referencia fundamentales en este dominio. La Figura
2 proporciona una representación visual de esta dis-
tribución.

Este predominio no es arbitrario: cada algoritmo
ha demostrado fortalezas específicas según su contexto
operativo. PSO es ampliamente utilizado en escenarios
de defensa que requieren convergencia rápida [33,34];
ACO destaca en búsqueda y rescate debido a su pre-
cisión en la optimización de rutas [35]; y ABC parece
especialmente útil en entornos agrícolas, donde la efi-
ciencia energética es crítica [36].

Figura 2. Frecuencia de implementación de algoritmos de
enjambre en la planificación de trayectorias de UAV.

RQ2: ¿Cómo se clasifican los algoritmos de
enjambre? Los algoritmos identificados fueron organi-
zados en cinco categorías taxonómicas fundamentadas
en sus bases teóricas, mecanismos de optimización
y estrategias de coordinación. Esta clasificación fue
construida de manera ascendente a partir de los 25 es-
tudios primarios y validada frente a las seis revisiones
sistemáticas que constituyen el marco teórico del estu-
dio. Las categorías se definen de la siguiente manera: 1)
algoritmos de optimización, que abarcan métodos meta-
heurísticos clásicos que optimizan funciones objetivo
mediante búsqueda basada en poblaciones; 2) métodos
híbridos, que combinan dos o más enfoques algorítmi-
cos distintos para superar limitaciones individuales; 3)
algoritmos de control cooperativo, que abordan especí-
ficamente la coordinación multiagente mediante reglas
de comportamiento local; 4) algoritmos bioinspirados,
que simulan comportamientos biológicos específicos
más allá de los paradigmas clásicos de enjambre; y 5)
algoritmos basados en IA, que emplean aprendizaje au-
tomático o aprendizaje profundo para la planificación
de trayectorias. Estas categorías son mutuamente ex-
cluyentes en el nivel primario; sin embargo, ciertos
estudios contribuyen a múltiples categorías cuando
presentan innovaciones metodológicas distintas, como
un mecanismo de control cooperativo combinado con
un componente bioinspirado. La Tabla 5 presenta la
distribución.

La Figura 3 complementa la tabla al visualizar
tanto el conteo absoluto como el peso proporcional de
cada categoría en las 36 implementaciones clasificadas,
lo que hace inmediatamente evidente la jerarquía es-
tructural de la taxonomía.
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Tabla 5. Distribución de algoritmos por categoría taxonómica.

Categoría Cantidad Principales ejemplos Tendencia
Algoritmos de optimización 13 PSO, ACO, GWO, ABC, DE, MPA Estable

Métodos híbridos 10 MCO, HCGO, MMPA, PSO-ASCS, TD-MATD3 En crecimiento
Algoritmos de control cooperativo 6 Boids, formaciones UAV, coordinación multigrupo Emergente

Algoritmos bioinspirados 4 AHA, Bat Algorithm, Bionic-Krill, EMFO Emergente
Algoritmos basados en IA 3 PO-WMFDDPG, DQN-SISA, BiLSTM Emergente

Figura 3. Distribución de implementaciones de algoritmos de enjambre por categoría taxonómica: frecuencia absoluta
(izquierda) y distribución proporcional (derecha).

La categoría de algoritmos de optimización con-
stituye la base del campo, con 13 implementaciones
de algoritmos metaheurísticos clásicos inspirados en
el comportamiento colectivo animal. Los estudios rep-
resentativos incluyen ACM2 [37], ACM5 [38], IEEE1
[39], IEEE5 [40], IEEE6 [41], ACM6 [42], SCO6 [43],
IEEE9 [34], SCO1 [44], ACM3 [45] y SCO5 [35].

Los métodos híbridos emergen como la dirección de
investigación predominante, con 10 implementaciones,
lo que representa el 27.8 % del total de categorías. Estos
enfoques combinan estratégicamente múltiples técnicas
para superar las limitaciones inherentes a los algorit-
mos individuales. Por ejemplo, MCO integra AOA con
SSA mediante coevolución, HCGO combina GWO con
CGO, e incorpora variación caótica y TD-MATD3 fu-
siona aprendizaje por refuerzo multiagente con descom-
posición de tareas. Esta categoría incluye SCI1 [46],
SCI3 [33], SCI5 [47], SCI6 [48], ACM3 [45], IEEE5 [40],
SCO2 [49], SCO3 [36], SCI7 [50] y SCO9 [51].

Los algoritmos de control cooperativo, identifica-
dos en seis estudios, abordan específicamente la coor-
dinación de múltiples UAV mediante reglas de com-
portamiento local. La característica distintiva de es-
tos métodos es la coordinación descentralizada: no
requieren un controlador central y operan exclusiva-
mente mediante comunicación local entre agentes ve-
cinos. Estas implementaciones están documentadas
en IEEE1 [39], ACM6 [42], IEEE4 [52], IEEE6 [41],
SCI6 [48] y SCO6 [43].

Los algoritmos bioinspirados comprenden cuatro
implementaciones que simulan comportamientos es-
pecíficos de organismos naturales más allá de los
paradigmas clásicos de enjambre: AHA (Artificial Hum-
mingbird Algorithm), Bionic-Krill, EMFO (Enhanced
Moth-Flame Optimization) e IBA. Estos estudios re-
portan mejoras en la calidad de la trayectoria que
oscilan entre el 1.1 % y el 17.5 % en sus respectivas com-
paraciones [36], [53, 54]. Los estudios correspondientes
son IEEE3 [53], IEEE5 [40], SCO3 [36] y ACM1 [54].

Finalmente, los algoritmos basados en IA represen-
tan la frontera tecnológica más prometedora, con tres
implementaciones, equivalentes al 8.3 % del total. PO-
WMFDDPG emplea aprendizaje profundo por refuerzo
con teoría de campo medio, y alcanza tasas de éxito
superiores al 90 % en enjambres de hasta 120 UAV y
una latencia inferior a 0.05 segundos [55]. DQN-SISA
utiliza una red Q profunda para la selección dinámica
de algoritmos, y logra reducciones del 8-15 % en los cos-
tos operativos [56]. A*+BiLSTM integra planificación
clásica con redes neuronales bidireccionales para la
predicción de trayectorias [57]. Estos métodos desta-
can por su capacidad para adaptarse dinámicamente
a entornos cambiantes mediante aprendizaje continuo.

El análisis de tendencias revela patrones sig-
nificativos: los algoritmos clásicos de optimización
mantienen una presencia estable como columna ver-
tebral del campo, los métodos híbridos muestran un
crecimiento acelerado y las tres categorías emergentes
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—control cooperativo, bioinspirados y basados en IA—
representan en conjunto el 36.1 % de todas las imple-
mentaciones clasificadas, lo que evidencia la diversifi-
cación activa del campo hacia enfoques cada vez más
sofisticados.

RQ3: ¿Cuáles son las características operati-
vas y su impacto? El análisis cualitativo de los 25
estudios primarios identificó 12 características operati-
vas fundamentales que definen el comportamiento de
los algoritmos de enjambre. Estas características fueron
extraídas sistemáticamente mediante análisis temático
de las implementaciones reportadas y posteriormente
contrastadas con las taxonomías propuestas en seis re-
visiones sistemáticas previas del campo: SCI2 [26], que
cubre el período 2013-2023; ACM4 [27], una revisión
de métodos; IEEE2 [28], una revisión de inteligencia
de enjambre; IEEE7 [58], un análisis de inteligencia de
enjambre aplicada a UAV; IEEE8 [59], una revisión de
arquitecturas de inteligencia de enjambre; y SCO8 [29],
una revisión integral. Estas revisiones proporcionan
marcos conceptuales consolidados para clasificar y eva-
luar algoritmos de enjambre en la planificación de
trayectorias.

Las 12 características fueron agrupadas por función
en cuatro dimensiones: 1) coordinación, que incluye
cooperación mediante intercambio de información, dis-
tribución dinámica de tareas en caso de fallos y co-
municación local sin infraestructura centralizada; 2)
optimización, que incluye minimización global de dis-
tancia, tiempo y costos, balance entre exploración y
explotación, y métodos avanzados como PSO, GA y
ACO; 3) seguridad, que incluye evitación de colisiones
mediante separación mínima y adaptación en tiempo
real a obstáculos; y 4) eficiencia, que incluye escalabil-
idad con mantenimiento del desempeño, operación en
tiempo real y gestión energética.

El desempeño fue reportado mediante nueve métri-

cas principales, resumidas en la Tabla 6.

Tabla 6. Cobertura de métricas de evaluación en los estu-
dios.

Métrica Estudios Cobertura
Longitud de trayectoria 24 96 %
Tiempo de convergencia 22 88 %

Robustez 20 80 %
Eficiencia computacional 19 76 %

Tasa de éxito 18 72 %
Exposición a amenazas 16 64 %

Eficiencia energética 14 56 %
Suavidad de trayectoria 14 56 %

Cobertura de área 12 48 %

La longitud de trayectoria domina con una cober-
tura del 96 %, lo que refleja la prioridad otorgada a
la eficiencia espacial en la investigación sobre planifi-
cación de trayectorias. Le siguen el tiempo de conver-
gencia (88 %) y la robustez (80 %), ambos esenciales
para aplicaciones en tiempo real. Cabe destacar que
las métricas críticas para el despliegue en entornos
reales, como la eficiencia energética (56 %) y la cober-
tura de área (48 %), reciben comparativamente menor
atención, lo que revela una brecha persistente entre
las prioridades de la investigación académica y los
requerimientos operaivos reales.

La importancia relativa de las características y
métricas varía según el dominio de aplicación. Como
se detalla en la sección 3.3, las misiones militares y
las operaciones de búsqueda y rescate representan las
mayores proporciones de estudios (36.0 % y 32.0 %, res-
pectivamente), seguidas de la agricultura de precisión
(20.0 %) y la inspección de infraestructuras (8.0 %).
Cada dominio impone prioridades métricas distintas
que reflejan sus demandas operaivas específicas. La
Figura 4 ilustra esta distribución.

Figura 4. Distribución de estudios por dominio de aplicación.
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3.2. Análisis de datos

El análisis comparativo se organizó en torno a la con-
vergencia, la calidad de la solución, la robustez y la
complejidad computacional.

Debido a que no existen bancos de prueba es-
tandarizados, las cifras reportadas deben interpretarse
como tendencias específicas de cada estudio y no como
comparaciones directas bajo condiciones idénticas. La
Tabla 7 sintetiza los perfiles de desempeño resultantes.

Tabla 7. Comparación de algoritmos base versus híbridos.

Algoritmo Convergencia Calidad Robustez Complejidad
PSO Media Alta Media O(n)
ACO Baja Muy alta Alta O(n2)
ABC Media Alta Media O(n)

Híbridos Muy alta Muy alta Muy alta O(n log n)

PSO generalmente converge más rápido que ACO
y ABC, mientras que los métodos híbridos tienden a
mejorar la convergencia, la robustez y la adaptabilidad
en los experimentos revisados. ACO suele favorecer
la calidad de la solución, mientras que los métodos
basados en IA proporcionan la adaptación dinámica
más sólida en entornos cambiantes.

La complejidad computacional determina la viabili-
dad práctica según el contexto operativo. PSO y ABC,
con complejidad lineal O(n), son escalables para proble-
mas de gran escala y aplicaciones en tiempo real. ACO
presenta complejidad cuadrática O(n2) debido a la ac-
tualización iterativa de la matriz de feromonas, lo que
limita su aplicabilidad en escenarios críticos en cuanto
al tiempo, pero justifica su uso cuando la calidad de
la solución es la prioridad. Los métodos híbridos, con
complejidad O(nlogn), ofrecen un equilibrio entre efi-
ciencia y desempeño. Las mejoras reportadas incluyen
reducciones en la longitud de trayectoria del 1.1–17.5
% y reducciones de costos del 10 % al 13 % en estu-
dios específicos, mientras que los métodos basados en
aprendizaje profundo reportan tiempos de inferencia
inferiores a 0.05 s [36], [49], [55].

Una limitación importante es la brecha entre la
simulación y la realidad: ninguno de los 25 estudios
primarios validó los resultados con enjambres físicos
de UAV. La mayoría de los experimentos involucraron
entre 3 y 10 UAV, y solo un estudio evaluó la escalabili-
dad hasta 120 unidades [55]. No pudo establecerse una
correlación sistemática entre el tamaño del enjambre
y la optimalidad de la trayectoria a partir de los datos
disponibles, ya que los estudios variaron significativa-
mente en sus configuraciones experimentales, funciones
objetivo y criterios de optimalidad. Establecer dichas
correlaciones requeriría bancos de prueba estandariza-
dos que controlen estas variables de confusión.

3.3. Análisis por dominio de aplicación

La distribución de los estudios analizados por dominio
de aplicación revela patrones de especialización algo-
rítmica. Como se muestra en la Tabla 8, las misiones
militares representan el 36.0 % de los estudios, seguidas
de la búsqueda y el rescate, con 32.0 %; la agricultura,
con 20.0 %; la inspección, con 8.0 %, y otros dominios,
con 4.0 %.

Tabla 8. Distribución de estudios por dominio de aplicación.

Dominio Estudios Porcentaje Algoritmos predominantes
Misiones militares 9 36.0 % PSO, HCGO, CPSO

Búsqueda y rescate 8 32.0 % ACO, PO-WMFDDPG
Agricultura 5 20.0 % ABC, Bionic-Krill
Inspección 2 8.0 % PSO-ASCS, métodos híbridos

Otros (IoV) 1 4.0 % PSO multigrupo
Total 25 100 % —

El dominio militar se beneficia particularmente de
PSO debido a su estabilidad y rápida convergencia, con
variantes como HCGO [33] aplicadas a la minimización
de amenazas y CPSO [34] aplicadas a la optimización
de combustible. En búsqueda y rescate, ACO destaca

por su precisión en la evitación de obstáculos, mientras
que PO-WMFDDPG [55] alcanza tasas de éxito supe-
riores al 90 % al coordinar hasta 120 UAV. Las aplica-
ciones agrícolas favorecen ABC por su eficiencia energé-
tica, con aportes complementarios de Bionic-Krill [36],
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que logra reducciones de distancia de trayectoria del
1.1 % al 17.5 % en relación con ACO y ABC. Las
tareas de inspección favorecen métodos híbridos como
PSO-ASCS [45] por su adaptabilidad en entornos va-
riables.

Debe señalarse que la distribución observada puede
estar influenciada por un sesgo de publicación, ya
que las aplicaciones militares se benefician de fuentes
de financiamiento consolidadas y de formulaciones es-
tandarizadas de problemas que facilitan la publicación
académica, mientras que las aplicaciones civiles en
logística, monitoreo ambiental y movilidad aérea ur-
bana pueden estar subrepresentadas debido a restric-
ciones de propiedad intelectual o al estado incipiente
de los marcos regulatorios. Adicionalmente, la distribu-
ción geográfica de la producción científica no fue anal-
izada en esta revisión; las preferencias regionales en
financiamiento de investigación y la accesibilidad a
revistas pueden influir en los enfoques algorítmicos
que reciben mayor atención en la literatura indexada.

4. Conclusiones

Esta revisión sintetizó 31 estudios publicados entre
2020 y 2025, compuestos por: 25 estudios primarios y
6 revisiones sistemáticas, con el propósito de caracteri-
zar los algoritmos de enjambre para la planificación de
trayectorias de UAV siguiendo las directrices PRISMA.
La evidencia confirma el predominio de PSO, ACO
y ABC, que en conjunto representan el 66 % de las
56 apariciones algorítmicas identificadas, al mismo
tiempo que muestra que la selección del algoritmo está
fuertemente determinada por las demandas específicas
de cada dominio.

La taxonomía propuesta de cinco categorías indica
que los algoritmos clásicos de optimización continúan
siendo la columna vertebral del campo, mientras que
los métodos híbridos constituyen la principal tendencia
de crecimiento. El control cooperativo, los métodos
bioinspirados y los enfoques basados en IA sugieren un
cambio hacia soluciones más descentralizadas, adapta-
tivas y orientadas al aprendizaje. El marco de nueve
métricas muestra además que la literatura prioriza la
longitud de trayectoria, el tiempo de convergencia y
la robustez, mientras que la eficiencia energética y la
cobertura de área permanecen comparativamente poco
exploradas.

Deben reconocerse varias limitaciones. Los estudios
revisados son heterogéneos en el diseño de escenar-
ios, objetivos y formas de reporte, lo que impide un
metaanálisis estricto y limita la comparación numérica
directa. Además, todos los estudios primarios están
basados en simulaciones; por lo tanto, aspectos como
la latencia, el ruido de sensores, la degradación de
baterías y la interferencia aerodinámica permanecen
insuficientemente validados en enjambres reales de

UAV.
Los trabajos futuros deberían priorizar bancos de

prueba estandarizados, reportes estadísticos más sóli-
dos, implementaciones públicas y validación física con
enjambres de UAV. Las oportunidades de investigación
son especialmente evidentes en la hibridación mejo-
rada con IA, la escalabilidad extrema, los enjambres
heterogéneos, la resiliencia ante entornos adversari-
ales, el replanteamiento de trayectorias con conciencia
energética y la planificación de trayectorias conforme
a regulaciones. En términos generales, la hibridación
parece ser la dirección más productiva a corto plazo,
mientras que la inteligencia artificial representa la
frontera más prometedora para la escalabilidad a largo
plazo y la adaptación autónoma.
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