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Resumen

Este trabajo consiste en la elaboracion de distintos métodos de exploraciéon de un embalse
basados en la realizacion de trayectorias generadas mediante algoritmos genéticos, con la
finalidad de comprobar el estado de las aguas en cuanto a cianobacterias se refiere. Para
ello, partiendo de una simulaciéon del movimiento y proliferaciéon de las cianobacterias, y
teniendo en cuenta la dinamica del fluido del embalse, que hace que éstas se desplacen, se
optimiza la trayectoria de un vehiculo de superficie para que en su recorrido se maximice
la observacion de zonas con elevada concentracion de dicha bacteria. Todo ello con el fin de
ofrecer un optimizador de trayectorias realista, que tenga en cuenta factores tanto externos
al vehiculo, como el fluido en el que se encuentra, como factores provenientes de la propia
dinamica del vehiculo. Los resultados obtenidos en este trabajo para distintos escenarios
de prueba indican que las propuestas presentadas permiten generar soluciones factibles y
de buena calidad para que el vehiculo auténomo de superficie realice medidas en las zonas

donde el simulador de cianobacterias ha predicho una mayor concentracion.

Palabras clave: Algoritmos genéticos, Vehiculos auténomos, USV, NSGA-II



Abstract

This work involves the development of different methods for exploring a reservoir based
on trajectories generated through genetic algorithms, with the aim of checking the water
quality concerning bacteria. To achieve this, starting from a simulation of the movement and
proliferation of cyanobacteria, and considering the fluid dynamics of the reservoir, which
causes these bacteria to move, the trajectory of a surface vehicle is optimized to maximize
the observation of areas with high concentrations of the bacteria. The goal is to offer a realistic
trajectory optimizer that takes into account both external factors, like the fluid in which the
vehicle is located, and factors from the vehicle’s own dynamics. The results obtained in this
work for different test scenarios indicate that the presented proposals allow for generating
feasible and high-quality solutions for the surface autonomous vehicle to take measurements

in the areas where the cyanobacteria simulator has predicted a higher concentration.

Keywords: Genetic algorithms, autonomous vehicles, USVs, NSGA-II
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Capitulo 1

Introduccion

Las cianobacterias son organismos que se encuentran comunmente en masas de agua,
como son los embalses. Los agrupamientos masivos de cianobacterias se denominan "flora-
ciones de agua" o "blooms algales"|Giannuzzi| [2016]. Debido al cambio climatico, el aumento
de las temperaturas de las aguas hace que estas bacterias aumenten sus tasas de crecimien-
to, generando grandes floraciones que pueden producir altas concentraciones de unas toxinas
dafinas para el ser humano [Pérez et al.|[2008]. Ante esta critica situacion, cabe la posibilidad
de tratar los embalses con el fin de eliminar estas concentraciones de bacterias evitando la
contaminacion del agua. En el caso de no ser tratada a tiempo, ese agua no podria ser usada
para el consumo ya que es perjudicial para el ser humano. Este hecho junto con las cada vez
mas frecuentes sequias, hace que el analisis de las aguas de nuestros embalses sea una tarea

indispensable para aprovechar el agua en su totalidad.

En la actualidad, la tarea de analizar el agua de los embalses se realiza en determinados
puntos de medida. Esto provoca que en muchas ocasiones cuando se detecta un bloom, ya
es demasiado tarde para tratarlo, haciendo que todo el agua contaminada no pueda ser
empleada para su consumo hasta eliminar las toxinas. Es por ello que se deben explorar
distintas alternativas para poder actuar a tiempo. Sin embargo, el comportamiento de estas
bacterias dificulta mucho su localizacién ya que no siempre se encuentran en la superficie,

donde se podrian llegar a localizar a simple vista.

En este trabajo se ofrece una alternativa para el seguimiento del estado del agua en
grandes embalses, realizando medidas tanto superficiales como a determinadas profundidades
con una embarcacioén automatizada. Las medidas se realizan en zonas donde se prevé una alta
concentraciéon de cianobacterias, a partir de una simulaciéon que predice donde se encuentran
estas grandes floraciones. Esto permite tanto validar la simulacién realizada, como realizar

un seguimiento del estado del agua, permitiendo asi que se pueda tratar a tiempo.
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1.1. Motivacidon

El agua es una de las materias primas mas importantes para la supervivencia del ser
humano, es por lo que es necesario cuidar la calidad del agua potable. Durante los tultimos
anos este mensaje ha cobrado cada vez méas importancia, todo ello debido al cambio climatico,
un problema contra el que todo el mundo debe luchar. El cambio climatico trae consigo
muchos problemas para la naturaleza y para el ser humano, entre ellos, el aumento de la
temperatura del planeta y largos periodos de sequia, como se ha comprobado durante los
ultimos anos. El aumento de las temperaturas hace que organismos como las cianobacterias
proliferen en las grandes masas de agua como los embalses, y con ello su contaminacion. Si
a este hecho se le suman largas temporadas de sequia, hace que el agua para el consumo
disponible disminuya, y en ocasiones no se pueda emplear por estar contaminada. Es por ello
que en este trabajo se propone estudiar una alternativa para poder actuar a tiempo antes

de que estos organismos daninos para el agua de consumo, contaminen los embalses.

La alternativa que se detalla en este trabajo cumple una segunda funcién. Conociendo
como es el comportamiento fisico de los organismos que se encuentran dentro de grandes
masas de agua, se puede crear un modelo predictivo que localice grandes concentraciones
de bacterias, nutrientes etc. Este es un area de estudio muy relevante ya que con un buen
modelo y un estudio previo de un embalse, se puede desarrollar un modelo con el cual tener en
todo momento monitorizadas las grandes floraciones de cianobacterias, permitiendo asi que
se actiie antes de que estos blooms ocurran. Sin embargo, para poder desarrollar un modelo
preciso es necesario tomar muchas medidas que verifiquen los resultados de los modelos. Es
aqui donde entra la segunda funcion de este trabajo, ofrecer una herramienta capaz de tomar

medidas que permitan validar un determinado modelo predictivo.

1.2. Antecedentes

Dada la necesidad de estudiar alternativas para prevenir las consecuencias del cambio
climatico y con vista a la agenda 2030 para el Desarrollo Sostenible de las Naciones Unidas
United Nations |n.d.|, se abre la puerta a la incorporacion de nueva tecnologia, como los

vehiculos autéonomos con el fin de mejorar la calidad de las aguas.

Los vehiculos autonomos han tomado una gran relevancia como campo de estudio en los
ultimos anos, debido a la amplia gama de &mbitos en los que estos pueden ser usados. Dentro
de la agricultura, estos vehiculos se pueden emplear para siembra, riego o pulverizacion
de pesticidas tal y como se recoge en Bechar and Vigneault| [2016] con el vehiculo de la
figura[I.1} En exploracion espacial, los vehiculos auténomos cobran una especial importancia
ya que realizan tareas de exploracién de larga duracion. En el d&mbito de la navegacion

maritima tanto en superficie como submarina, pueden ser empleados para realizar cartografia
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submarina, vigilancia costera, exploracion o tareas de busqueda y rescate. En general, los
vehiculos auténomos son muy ttiles para realizar tareas repetitivas y que ponen en riesgo
la vida del ser humano que la pudiera desempenar. A su vez, el continuo desarrollo de
tecnologias como la inteligencia artificial o el desarrollo de hardware y software cada vez
mas potente hace que las tareas que estos vehiculos pueden realizar, sean cada vez mas
complejas. Esto sumado a los avances en la tecnologia MEMS EL que hacen que los sistemas
de navegacion sean mas asequibles, al reducir los costes de produccién de estos sistemas,

aumenta la viabilidad de incorporar estos vehiculos en mas sectores de la industria.

Figura 1.1: Vehiculo auténomo para deteccion de hiervas, imagen extraida de
Vigneault| [2016]

El grupo de investigacion en Ingenieria de Sistemas, Control, Automatizacion y Robética
(ISCAR) de la Universidad Complutense de Madrid (UCM), ha estado trabajando en la au-
tomatizacion de diversos tipos de vehiculos de superficie durante los ultimos 25 anos. En sus
inicios, los esfuerzos de ISCAR en este campo se centraron en desarrollar controladores que
garanticen el correcto funcionamiento de los ASVs, a pesar de las perturbaciones provocadas
por factores externos como las mareas o el viento. Posteriormente, el grupo se ha enfocado
en el desarrollo de ASVs y los algoritmos necesarios para su aplicacion en distintos campos,
como la bisqueda y rescate de naufragos, la contencion de cianobacterias, o la monitorizacion
de la calidad del agua. De entre los vehiculos desarrollados por el grupo de investigacion se
encuentran los mostrados en las figuras ambas imagenes extraidas de la web del grupo
de investigacion http://www.dacya.ucm.es/area-isa/media/imagenes.html.

El grupo de investigacion ISCAR realizé un vehiculo enfocado especialmente en la explo-
racion de embalses para realizar medidas relacionadas con la concentraciéon de cianobacterias.

Este vehiculo es el presentado en la figura [1.3| cuyo guiado y control se expone en el trabajo

Gonzalez Calvin [2023], donde se propone como método de guiado el método GVF (guidance

vector field). En paralelo, este grupo de investigacion, desarrolla algoritmos de planificacion

de trayectorias con los fines anteriormente mencionados.

'MEMS (MicroElectroMechanical Systems), se trata de una tecnologia que incorpora elementos mecanicos
moviles y elementos electrénicos a escala microscopica


http://www.dacya.ucm.es/area-isa/media/imagenes.html

4 Introducciéon

Hasta la actualidad, los estudios realizados acerca de la planificacion trayectorias siguen
dos caminos diferenciados. Por un lado, el estudio se ha centrado en realizar trayectorias con

el objetivo de maximizar la exploraciéon de una determinada zona, tal y como se realiza en

el articulo |Arzamendia et al|[2019], donde se trata de resolver el problema conocido como

el “Problema del Vendedor Viajero” (TSPED, con la diferencia de que en este caso se trata de
maximizar el drea recorrida por el vehiculo dentro de un lago. Por otro lado, también se han

realizado estudios donde se plantea una planificaciéon de trayectorias con un conocimiento

previo del entorno, en Xiong et al.| [2019] desarrolla una nueva técnica de optimizacion por

colonia de hormigas que se basa en los diagramas de Voronoi para encontrar trayectorias

6ptimas que maximicen la recoleccion de datos. Dentro de este tltimo grupo de estudio,

cabe destacar la aportacion realizada en (Carazo-Barbero et al.|[2023] y |Gonzalez-Calvin|
[2023]. En el primer articulo, se plantean trayectorias en tres dimensiones para una

embarcacion autéonoma, el algoritmo empleado permite permite modificar de forma dinamica,

valores de la configuracion de la trayectoria, conociendo previamente las concentraciones
de cianobacterias en el embalse, todo ello con el fin de maximizar la medida referente a
la concentracion de estas bacterias. Esto mejora notablemente la trayectoria generada, sin
embargo, aumenta el coste computacional. El segundo articulo, se plantea un planificador en
dos dimensiones que realiza una medida a una profundidad fija, salvo en los puntos de paso
de la trayectoria donde realiza un perfil de medida. Ambos articulos emplean el algoritmo de
optimizacién multiobjetivo NSGA-II, pero para simular el comportamiento de la dindmica

del fluido emplean distintos simuladores. Empleando las restricciones, funciones objetivo

y las simulaciones de fluido presentadas en Carazo-Barbero et al. [2023], en este TFM se

estudiaran nuevos enfoques y se tratara de unificar estos dos tltimos trabajos, con el fin de
obtener un planificador de trayectorias capaz de crear soluciones 6ptimas con menor carga

computacional, reduciendo asi el tiempo de ejecucion.

2Este problema consiste en encontrar la ruta méas corta posible que permita a un viajero visitar un
conjunto de puntos y regresar al punto de origen

Figura 1.2: Vehiculos auténomos desarrollados por el grupo ISCAR para exploracion de
entornos maritimos
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Figura 1.3: Vehiculo de superficie Boyi para deteccion de concentraciones de cianobacterias
desarrollado por ISCAR

Reducir el tiempo de ejecucion de la tarea de planificaciéon es una tarea muy importante,
ya que cuanto menor sea el tiempo necesario desde que se realiza una trayectoria con sus
respectivas medidas, y la siguiente trayectoria, permitird a la empresa que gestione el embalse
mejorar el seguimiento del estado del agua, mejorando de ese modo la calidad del agua

destinada al consumo humano.

1.3. Propuesta y objetivos

El trabajo propuesto consiste en desarrollar un planificador de trayectorias, basado en
algoritmos genéticos, para un vehiculo de superficie ,que partiendo de una simulaciéon de la
dindmica del movimiento y generacion de cianobacterias en un embalse, sea capaz de realizar
una trayectoria que pase sobre las zonas donde se estima maxima la concentracion. A su vez,
el planificador debe ser lo mas realista posible, de modo que, ademés de la dindmica del
fluido y de las cianobacterias debe tener en cuenta restricciones de movimiento del vehiculo

que desempena las tareas de navegacion.

Con el fin de obtener un buen planificador de trayectorias, se estudiaran distintas solu-
ciones al problema, ofreciendo comparativas entre distintas versiones del planificador para
poder asi discernir cual es la mejor alternativa al método de muestreo del agua tradicional.

Con la propuesta que se realiza para este trabajo se establecen los siguientes objetivos:

1. Estudio y comprension de la dinamica de particulas que se emplea como modelo pre-

dictivo de cianobacterias.

2. Definir el problema de optimizacion multi-objetivo para la planificacién de trayectorias

del vehiculo de superficie.
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3. Estudio y aplicacion del algoritmo genético para problemas multi-objetivo NSGA-II.
4. Resolver el problema de optimizacion empleando trayectorias en dos y tres dimensiones.

5. Resolver el problema de optimizacion empleando puntos de paso asignados con ante-

rioridad a la ejecucion del algoritmo.
6. Analizar y comparar los resultados obtenidos con los métodos desarrollados.

7. Analizar cémo los cambios en los parametros del algoritmo genético afectan a los

resultados.

Para realizar este trabajo se partird de las aportaciones realizadas en |Carazo-Barbero
et al| [2023], donde se presenta un planificador de trayectorias en tres dimensiones para
realizar medidas de concentracién de cianobacterias basandose en un modelo de comporta-
miento de las mismas. Sin embargo, este planificador esta programado en MATLAB, esto
hace que no sea posible integrarlo en algunos sistemas. Por otro lado, se encuentra el trabajo
realizado en (Gonzalez-Calvin et al.| [2023], el cual ofrece un nuevo enfoque para resolver el
problema en dos dimensiones. Este tultimo esta desarrollado en Python empleando la libreria
Klein et al|[2021] para resolver el problema de optimizacion, haciendo que sea posible su
incorporaciéon en cualquier sistema, pero este cuenta con un alto coste computacional. La
idea consiste en unificar estos dos trabajos empleando las herramientas de python presenta-
das por (Gonzalez-Calvin et al.|[2023] con las restricciones y funciones objetivo presentadas
en |Carazo-Barbero et al| [2023|, replicando una de las resoluciones del problema en tres
dimensiones y redefiniendo el concepto del problema en dos dimensiones, aportando a su
vez un nuevo método para incorporar puntos de paso obligatorios en el planificador de dos

dimensiones.

1.4. Estructura del documento

Este trabajo comienza con estudio tedrico del modelo dinamico de particulas que se
emplea como modelo predictivo de concentraciones de cianobacterias. Teniendo en cuenta
los desplazamientos de las particulas provocados por las propias cianobacterias en funciéon
de la irradiacion solar, y por el propio fluido, lo que hace que estas particulas se desplacen
en tres dimensiones dentro del embalse, y considerando la proliferacion de estas particulas,
este modelo es capaz de, dadas unas condiciones iniciales (dindmica del fluido, densidad y
ubicacion inicial de las cianobacterias) ubicar las particulas en el espacio-tiempo, permitiendo

asi calcular donde se encuentran las altas concentraciones de las cianobacterias.

Conocido el comportamiento dindmicos de los elementos basicos que dan forma al pro-
blema, en la seccion [2.2] se detallan distintas descripciones y planteamientos para el caso

propuesto. Todo problema que se pretende resolver, tiene miiltiples formas de afrontarlo,
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teniendo cada una de ellas sus ventajas y desventajas. Es por ello que en esta seccion se
explicaran las ventajas e inconvenientes de cada una de las descripciones propuestas. Dado
que el problema se resolvera mediante el uso de un algoritmo genético, en esta seccion se ex-
pondra la definicion formal del problema de optimizacién, explicando las funciones objetivo

y restricciones empleadas.

Con el problema ya definido, en la seccién [2.4] se explica el funcionamiento del algoritmo
genético empleado para la resolucion del problema, el algoritmo NSGA-II. Con el fin de
evaluar las soluciones generadas mediante este algoritmo, en la seccién se detallan los

métodos para el anélisis de las estas soluciones.

Una vez se expuestos los conocimientos tedricos necesarios para la descripcion del pro-
blema y para su resolucion, en el capitulo |3| se presentan los resultados obtenidos para cada
uno de los problemas propuestos, también, se realizaran comparativas entre las distintas
descripciones del problema y se analizard como afectan a estas soluciones las modificaciones
de los pardmetros que intervienen en el algoritmo genético empleado.

Para finalizar el trabajo, en el capitulo [4] se presentan las conclusiones extraidas del
trabajo y de los resultados. Con el fin de abrir la via de colaboracién en la investigacion, se

propondra una linea de trabajo por la que continuar este proyecto.



Introduccién




Capitulo 2
Fundamentos y metodologia

Dada la importancia que tiene realizar un correcto y recurrente seguimiento del estado
del agua, se desea mediante el uso de algoritmos genéticos, generar trayectorias que maximi-
cen la posibilidad de realizar medidas en zonas de elevada concentracion de cianobacterias,
partiendo de un modelo predictivo de concentraciones de cianobacterias y la dindmica del
fluido del que se compone el embalse. En este capitulo se detallan las bases tedricas nece-
sarias para abordar el problema y comprender los resultados obtenidos, y las herramientas
necesarias para obtener dichos resultados. Como material tedrico se describira el modelo
predictivo de cianobacterias. También se dara una descripcion detallada del problema que se
desea resolver. Se finalizan con las herramientas que nos permiten resolverlo y los métodos

utilizados para analizarlo.

2.1. Modelo predictivo de cianobacterias

El primer paso para crear un buen optimizador de trayectorias, es comprender como es
la dindmica de los organismos que se desean seguir. El comportamiento de las cianobacterias
no es un problema que resulte facil de analizar, ya que la posiciéon de estos organismos
se ve afectada por distintos factores. En primer lugar, se ven desplazados por las corrientes
internas de los embalses, lo que les proporciona un movimiento en tres dimensiones. También,
se ven afectadas por la intensidad de luz que recibe el agua, necesaria para la supervivencia
y extension de la colonia de cianobacterias, lo que provoca que las particulas se desplacen
en el plano vertical del embalse. A su vez, debe tenerse en cuenta el crecimiento biolégico de
dicho organismo, que depende, entre otros factores, de la luminosidad que recibe el embalse,
haciendo que una colonia aumente o disminuya su poblaciéon. Esto hace que la concentracion

de cianobacterias dependa de cuatro variables, posicion en los ejes x, y, z y el tiempo, ecuaciéon

1.
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C.= f(z,y,2,1) (2.1)

Todos los detalles del modelo predictivo que se presentan en el resto de esta seccion
para comprender el comportamiento de las cianobacterias, asi como las simulaciones de
las cianobacterias utilizadas para evaluar los resultados del planificador, forman parte del
trabajo realizado por el doctorando Gonzalo Carazo para su tesis, publicado parcialmente
en Carazo [2023].

2.1.1. Dominio del embalse

El primer elemento que debe ser descrito es el dominio fisico del embalse donde de va a
desarrollar toda la actividad y movimiento de las cianobacterias. Entendemos como dominio
fisico las dimensiones del embalse, en los casos evaluados en este TFM es el Lago Mendota,
Wisconsin, EEUU, que se encuentra representado en la Figura[2.1] Para obtener datos de las
dimensiones del embalse se emplean herramientas CAD[, obteniendose un area de superficie
de 1,43210° m?, un volumen de 6,612107 m? y una profundidad maxima de 70,79 m. Como
no se tienen datos reales de las profundidades de todo el embalse, se simplificara el modelo
usando un fondo plano igual a la profundidad méxima. Esto no sera un problema ya que
las cianobacterias no se suelen situar por debajo de la termo-clima que suele encontrarse a
unos 15 metros, Hernandez-Becerril and Pastén-Miranda; [2015]. Teniendo los vértices que
componen los limites del embalse, se obtiene la representacion 2D de la figura 2.2l Cabe
destacar que en la representacion 2D se tiene en cuenta las dimensiones del embalse limitado
a la zona donde es seguro navegar, es decir, no tiene en cuenta las zonas donde no es
seguro navegar con el vehiculo o simplemente aquellas zonas que carecen de interés para ser

exploradas.

2.1.2. Dinamica del fluido

El siguiente elemento a tener en cuenta es la dinamica del fluido del embalse. Para ello se
emplea el software COMSOL Multiphysics COMSOL. Este software, partiendo del modelo
CAD del embalse y la tasa de flujo laminar de entrada y salida del embalse, permite obtener
las velocidades y aceleraciones del fluido en el embalse, figura [2.3] Donde se puede apreciar
el movimiento del fluido en la superficie, representando la velocidad del fluido en cada punto

con distintos tonos de colores, y las entradas y salidas de agua con las flechas de color rojo.

LComputer-Aided Design: Conjunto de herramientas software para disefio asistido por ordenador
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Representacion 2D Lake Mendota
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Figura 2.3: Soluciéon de la simulacion de COMSOL

2.1.3. Dinamica del organismo

Tras haber obtenido la informaciéon 3D de la velocidad del agua, es el momento de explicar
el modelo predictivo de la evolucion espacio temporal de los afloramientos de cianobacterias.
Este modelo se basa en un modelo de particulas, donde las particulas son las cianobacterias,

que tiene en cuenta los siguientes elementos:

s Densidad de la colonia de cianobacterias

= Crecimiento biolégico de la colonia
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= Transporte del organismo

» Concentracion de la colonia de cianobacterias

En primer lugar, se describe el modelado de la densidad de la colonia de cianobacterias,
que depende de la intensidad de luz, por lo tanto, es necesario dar una descripcion del valor
de intensidad de luz en profundidad z y en tiempo t. El modelo utilizado considera que la
intensidad de la luz aumenta hasta el medio dia, donde alcanza un valor maximo I,,,,., y que
una vez pasa el medio dia este valor decrece. Una forma de modelar este comportamiento
serfa empleando un seno con una amplitud I, una frecuencia de {z y un desfase de
—%. Sin embargo, la intensidad de luz no toma valores negativos, y se ve afectada también
por la profundidad dentro del agua, pudiendo ser representado esto tltimo con como una
exponencial negativa. El modelo utilizado se muestran en la ecuaciéon , los resultados de

su simulacion son representados en la figura [2.4]

Innazsin( =t — )e%* para 24n +5 <t <24n +20 con n = 0,1,2...
I(t,2) = (G5t =)™ == (2.2)

0c.c

Intensidad de luz a lo largo del dia
T

T T
800 [ o
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400 -
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Figura 2.4: Intensidad de luz en funcién del tiempo y profundidad

La variaciéon de la densidad de las celulas que componen la colonia en funcién de la

intensidad de la luz se modela con la ecuacion ([2.3])

Ik
0 BI*e 10 + v para I(z,t) > Lin
aﬂlgeu(t) = (2.3)
—aA,H(A,) para 1(z,t) < Ljm
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donde S es el factor normativo de la densidad de las celulas, I el limite de foto-inhibicion, ~
es el cambio medio en condiciones de oscuridad, « el factor de decrecimiento de la densidad de
las células, H(-) la funcion escalon, A, = p¥, — C,, con C,, siendo el minimo de densidad de
una célula y £ identifica la particula. Como se puede apreciar, se distinguen dos situaciones,
una situacion de oscuridad siendo I(¢,z) < I, donde la densidad de las células decrece

rapidamente, y una situacion de iluminacion I(t, z) > Ij;,,, donde la densidad aumenta.

Con la densidad de las células calculadas, se puede calcular la densidad de las colonias

de cianobacterias siguiendo la expresion ([2.4]).

P’Z (t) = p]ccell(t)ncell(l — Ngas) + Pmuc(l — Neer) (2.4)

donde ng; es la proporcion de la colonia formada por células, nges la proporcion de la colonia
formada por gases, p... la densidad de mucilago, una sustancia gelatinosa que se encuentra

alrededor de la célula, y el indice k identifica la particula.

El siguiente paso es determinar el crecimiento biolégico de estos organismos, el cual
se modela con la expresion , donde % es un ntimero aleatorio con una distribucion
gaussiana con una media igual al crecimiento por unidad de tiempo esperado y una varianza
inversa al tiempo necesario para renovar completamente la poblacion, y sk € [0, 1] un numero
aleatorio con distribucién uniforme. Como resultado se obtendré el numero de particulas
generadas por el crecimiento biologico, o en su defecto (si el valor es negativo), las particulas
que fallecen en la colonia.

NE = trunc(rk) + sign(ri)H (s < mod(|rk|, 1)) (2.5)

new

Dado que los organismos no se mantienen estaticos dentro del embalse, también se debe
modelar su movimiento dentro del fluido, para ello se emplea la expresion . Este modelo
da informacion acerca de la aceleracion de cada particula en los ejes (x,y,z) provocada
por las corrientes y el cambio de densidad de la colonia, con esta informacién, mediante

integracion, se pueden obtener las velocidades y las posiciones de las particulas.

Lps\ duy Py 18vpy Ky, O Pr AU
1+ e o (0 2 0Py, — 2h D 2.6
( + 5 p§> di + p’; g+ d%p]; (u up) + 5 p’; di + Dorp ( )

donde py es la densidad del agua, p, es la densidad de la celula, % es la aceleracion de la

particula, g es la gravedad como vector |0, 0, g|, d, el diametro de la particula, us, la velocidad

duss
dt

difusién, rp un vector de tres dimensiones aleatorio con media [0, 0, 0] y varianza [1,1,1], y

del fluido, u, la velocidad de la particula, la aceleracion del fluido, Dy el coeficiente de

v la viscosidad cinematica del fluido.
Conocidas las posiciones de cada una de las particulas, se puede calcular la concentracion

de cianobacterias en cualquier punto de la masa de agua en el espacio-tiempo recurriendo a la
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expresion donde A, = e ! . Como se puede apreciar, la concentracion se mo-

Oc,x0c,y0c,z

dela como la contribuciéon de cada particula en una determinada posicién en un determinado

tiempo.

Np(t) k 2
Ce(z,y, 2,1) = Z Acexp Z —M (2.7)

202
de{wy,z} cd

2.1.4. Simulaciones

Todas las expresiones y simulaciones mostradas parten del articulo |Carazo-Barbero et al.|
2023|, donde se emplean los parametros de la tabla para obtener las simulaciones de la

figura 2.5 Para lograr cada uno de los escenarios se han generado de forma aleatoria un de-

terminado nimero de particulas, 500 particulas dispersas segin una guassiana de desviacion
estandar [25,25,0'5] en torno al punto (0,0, —2) para el escenario A, 250 en torno al punto
(230, —365, —2) con una desviacion estandar [25,25, 1] para el escenario B, y 500 centradas

en (—930, —400, —1) con una desviacion estandar [25,25, 0'5] para el escenario C.

Tabla 2.1: Parametros del modelo ajustados

Parametro | Valor Parametro | Valor

o 4,7 x 1074571 Ngas 5%

B 1,5 x 107352 /m? Prmue 998kg/m?

ol —8,3 x 107%kg/m3s | ps 1000kg/m?

C, 1010kg/m? v 2,5 x 107*m?/s
Liim 5,75W /m? d, 8 x 10™*m

I 146,43W /m? Dy Im/s*

Mool 10% 7, (25, 25,0,5]m

-800 -600 -400 -200 0 200 400 600 800 -800 -600 -400 -200 0 200 400 600 800 -800 -600 -400 -200 0 200 400 600 800
() zlm] xlm]

Figura 2.5: Escenarios de simulacion

Para obtener esta representacion de la figura|2.5] se calcula la concentracion en cada pun-
to del embalse proyectando el eje z sobre el plano de la superficie del agua. De este modo se
puede representar el embalse en dos dimensiones y anadir una tercera dimension, la concen-

tracion, que se representa con distintos colores en funcion de la cantidad de concentracién en
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cada punto. En este trabajo, todas las gréaficas que muestran el dominio del embalse tienen

unidades de metros en sus ejes x e y.

2.2. Descripcion formal del problema de planificacion de

trayectorias

En esta seccion se dara una descripcion matematica del problema a resolver. En primer
lugar se plantea el problema de forma general, mostrando las restricciones y funciones ob-
jetivo que se van a emplear para optimizar la trayectoria del vehiculo de superficie. Dadas
las restricciones y funciones objetivo, se explicaran distintas variantes o enfoques del proble-
ma, lo que dara lugar a nuevas descripciones, todo ello con la finalidad de obtener el mejor

optimizador posible para determinadas situaciones.

El optimizador, parte de la informacién del modelo de cianobacterias explicado en la sec-
cion 2.1.3l Con este modelo se obtiene la concentracion de las cianobacterias en toda la masa
de agua en cada instante de tiempo. Con este conocimiento, se desea realizar una trayectoria
para que la sonda situada en el vehiculo de superficie tome medidas en localizaciones con
concentraciones de cianobacterias significativas. Sin embargo, el vehiculo tiene limitaciones
derivadas de la duracion de la bateria, por lo que debe realizar la trayectoria de longitud
reducida en un tiempo breve. Debido a las limitaciones por bateria se debe exigir un limite
de tiempo de duracién de la mision, pero ademaés, existen limitaciones provocadas por la
dindmica del vehiculo, como son la velocidad, la aceleracion y la curvatura que puede trazar.
Por otro lado, el sistema motorizado que se encarga de subir y bajar la sonda, tiene sus

propias limitaciones en velocidad, aceleracion y profundidad.

Las restricciones y funciones objetivo detalladas en esta seccion parten del trabajo|Carazo-
Barbero et al.| [2023]. A partir de estas restricciones y funciones objetivo, se plantearan
modificaciones sobre su planteamiento del problema y se empleara conceptos extraidos de
Gonzalez-Calvin et al.|[2023], con el fin de unificar estos dos trabajos y lograr un planificador

que reduzca el coste computacional.

Restriccion en tiempo de misiéon

Una de las restricciones necesarias para el correcto funcionamiento del vehiculo durante

toda la trayectoria es la duraciéon, que se va a limitar debido al consumo de la bateria.
CF, = sup(0,te — to — Thnaz) (2.8)

donde t. es el tiempo de duracion de la mision, ¢y el tiempo de inicio y T}, €l tiempo

maximo permitido de misién.
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Restriccion en la velocidad horizontal del vehiculo

Debido a la caracteristicas del vehiculo, este podréa desplazarse a una velocidad maxima.
Ademas, puede ser interesante limitar esta velocidad por mejorar la duracion de la bateria.
Dado que las corrientes internas del embalse pueden mover la sonda, no conviene que el
vehiculo se desplace a altas velocidades por el desplazamiento del agua, es por ello que se

anade también la velocidad del fluido.

CFy = sup (0, sup(||$m(t;) — wss,m (t)]]) — Vmaz, i) (2.9)

donde sy (t;) es la velocidad horizontal (z,y) del vehiculo, uss #(%;) es la velocidad horizontal

(x,y) del fluido, ¥ Vymas m es la velocidad méaxima permitida del vehiculo.

Restriccion en la aceleracion del vehiculo

De nuevo debido a las caracteristicas del vehiculo, la aceleraciéon puede verse limitada,
pero también es interesante tener controlada la aceleracion que sufre, debido a la propia
aceleracion del fluido que pueden hacer que el vehiculo no sea estable, una aceleracion del

vehiculo junto con la aceleraciéon del agua puede hacer que este vuelque.

D - amax’H> (2.10)

. . . ) D . :
donde 5 es la aceleracion horizontal (x,y) del vehiculo, =3 la aceleracion horizontal

duss’H(tj)

CF3 = sup <O, sup ( o

$u(t;) —

(x,y) del fluido y aymer i la aceleracion maxima permitida.

Restriccién en la curvatura de la trayectoria

La curvatura que puede realizar el vehiculo puede estar también limitada, es por ello
que se anade esta restriccion, con el fin de que el vehiculo pueda trazar correctamente las
trayectorias designadas. Un vehiculo estilo catamaran permite girar alrededor de su propio

eje, sin embargo, un vehiculo con motor fueraborda tiene un édngulo de giro limitado.

e oo (SN )

donde k,,., es la curvatura méxima que puede tener la trayectoria para que sea realizable

por el vehiculo.

Restriccion en la velocidad vertical de la sonda

La limitacion en la velocidad vertical de la sonda esta causada por las caracteristicas del

motor que se emplea para subir y bajar la sonda, este es un factor importante si se desea
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realizar una medida continua a lo largo de la trayectoria. A su vez, es interesante tener
controlada la velocidad de subida y de bajada de la sonda en el caso de realizar un perfil
en profundidad de la sonda en unos puntos determinados de la masa de agua, ya que es

necesario bajar a una determinada velocidad, por lo que debe estar limitada.
CFs = sup (0, sup(|5.(t;)]) — Vmaz,v) (2.12)

donde s, es la velocidad vertical de la sonda y vy,4,,v la velocidad maxima permitida de la

sonda.

Restriccion en la aceleracion vertical de la sonda

Por la propia construccion del sistema de subida/bajada de la sonda, este valor se vera

limitado, es por ello que se emplea esta restriccion.

CFs = sup (0, sup(]3.(t;)|) — @maz,v) (2.13)

donde a,q,,v €s la aceleracion vertical maxima permitida para el desplazamiento de la sonda.

Maximizacion de la medida de concentracion de cianobacterias

Esta es la funcion objetivo méas importante ya que sera la que provoque que la trayectoria
pase por los puntos de maxima concentraciéon de cianobacterias. Sin embargo se plantean una
serie de problemas, entre ellos que se trata de un problema dinamico, donde las particulas
estan en constante movimiento, lo que quiere decir que el vehiculo debe ser capaz de moverse
alla donde estas concentraciones se muevan sin estar midiendo continuamente la misma zona
o el mismo conjunto de particulas. Es por ello que se plantea esta funcién objetivo, donde se
evalua la aportacion de cada particula en cada instante de tiempo de modo que al optimizar,
se toma aquel momento en el que la aportacion es maxima, es asi como se consigue no medir

la misma concentracion.

Np(t) N\ — pk(+.))2
mazx OFlzz sup |A. exp Z _Lsalty) = palty)) (2.14)

el e 202
3 ti€lto:Taite] dcioms) d

1
@m)3/%0¢ 20cyoe

donde N,(t) es el ntmero total de particulas a lo largo del tiempo, A, =
sa(t;) es la posicion del vehiculo, p% es la posicion de la particula k, 0.4 = [25,25,0,5], to el
tiempo inicial desde el que parte la trayectoria, T el periodo de muestreo de la simulacion

y te el tiempo final en el que termina la trayectoria.
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Minimizacién de la longitud de la trayectoria

Para maximizar la concentracion de cianobacterias medida, se podria realizar un barrido
de todo el embalse, de forma que se midiese toda la concentracion existente. Sin embargo, esto
no es util ya que estos organismos se concentran en determinadas posiciones del embalse,
y el hacer un barrido de todo el embalse es costoso en tiempo. Por ello se plantea como
funcion objetivo la longitud de la trayectoria con el fin de hacerla siempre lo més corta

posible (siempre y cuando, se optimicen los otros objetivos).

te
min OF, :/ 15(6)||dt (2.15)

to

donde t. es el tiempo de duracion de la trayectoria.

Minimizacién del tiempo de la misién

Dada la importancia de reducir el consumo de las baterias, y con el objetivo de no obtener
unas trayectorias con un tiempo de duracién mas largo de lo necesario, se plantea esta funcion

objetivo.

min OF3 = (te - to) (216)

2.3. Planificadores de trayectorias

La idea del planificador de tres dimensiones, consiste en realizar la trayectoria sin de-
tenerse mientras que se realizan medidas con la sonda de forma continuada. Esto implica
modificar la profundidad a la que se encuentra la sonda mientras el vehiculo se desplaza a
lo largo de la trayectoria. Este planteamiento permite explorar las zonas con méas precision
ya que el optimizador tratara de llegar al punto de maxima concentraciéon y no la zona de
méxima concentraciéon como ocurre con los siguientes métodos. Para realizar esta labor, se
emplean todas las funciones objetivo y restricciones comentadas anteriormente ya que estan
disenadas para la resolucion en tres dimensiones. Para reducir la complejidad computacional
que supone el planificador de |Carazo-Barbero et al.|[2023|, se plantea emplear una codifica-
cion no dindmica del problema, de forma mas especifica, no se altera el ntiimero de variables

de decision mientras se realiza la optimizacion.

Otra forma de resolver el problema pasa por emular los métodos que se emplean en
la actualidad para estimar la concentracién de cianobacterias en un embalse. Este método
consiste en trasladarse a distintos puntos del embalse en los cuales se realiza un perfil vertical
de medidas referentes a la concentracion de cianobacterias. Esta labor puede ser sustituida
por el vehiculo realizando trayectorias como en el caso anterior, pero deteniéndose en los

puntos de paso, donde se realiza el perfil vertical de medidas. Tal y como se realiza en el
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trabajo Gonzalez-Calvin et al. [2023], con la diferencia de que en este caso solo se consideraran

las medidas tomadas en los puntos especificados y no a lo largo de la trayectoria.

Se va a presentar una modificacion sobre el planificador 2D presentado en el caso anterior,
de modo que antes de realizar la optimizacion, se da opcién al operador de introducir en el
programa una lista de puntos de paso por los que es imperativo que el vehiculo pase. Este
enfoque es muy interesante, ya que en muchos embalses se tiene un histérico donde puede
darse el caso en el que exista una determinada zona donde habitualmente hay una gran
concentracion de cianobacterias, es por ello que a pesar de que el modelo de cianobacterias
determine que en dichas zonas no existe una alta concentracion, es necesario tenerlas vigila-
das. Para tener en cuenta estos datos histéricos, se modifica la definiciéon de las variables de

decision del planificador 2D.

Todos los planteamientos de planificadores de trayectorias presentados emplean la codi-
ficacion de trayectorias mediante splines ctubicos. Esta es una técnica de interpolaciéon muy
utilizada para planificacion de trayectorias para vehiculos auténomos. La construccion de
un spline cibico implica dividir un conjunto de datos, en intervalos con puntos de paso. En
cada intervalo, se define un polinomio ctibico que no solo se ajusta a los puntos de paso , sino
que también asegura que la transicion entre intervalos sea suave y continua. Este método
presenta la ventaja de un bajo coste computacional, pero no se puede controlar la curvatura
de la trayectoria planificada, como si se puede hacer empleando el método de las curvas de
Hermite. Sin embargo, se escoge este método ya que en el propio planificador ya se contempla

limitada la curvatura gracias a la restriccion presentada en la seccion [2.2]

Para definir un spline ciibico solo es necesario definir los puntos de paso y el tiempo en el
que son alcanzados. Para cada intervalo entre dos puntos de paso consecutivos, se construye
un polinomio cubico. Si los puntos de paso son (x;,y;) v (i1, yir1) con tiempos ¢; y ti1,
entonces para el intervalo [t;,¢;41] la funcion spline S;(¢) es un polinomio ctbico en ¢ el cual

se puede apreciar en la ecuacion [2.17]

donde a;, b;, ¢; v d; son los coeficientes que deben determinarse.

También se debe asegurar que el spline pase por cada punto de paso, lo que significa que
Si(t;) = y; y Si(tiv1) = yi+1. La pendiente de la spline debe ser continua en los puntos de
paso, lo que implica que la primera derivada de S;(t) en t;,1 debe coincidir con la primera
derivada de S;11(t) en t;41. Por altimo, la curvatura de la spline también debe ser continua en
los puntos de paso, es decir, la segunda derivada de S;(t) en ;11 debe coincidir con la segunda
derivada de S;;1(t) en t;41. El spline queda definido cuando se resuelven los coeficientes a;,

b;, ¢; v d;, mediante sistema de ecuaciones basado en las condiciones de continuidad.
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2.3.1. Planificador de trayectorias 3D

Las variables de decisiéon de este problema son los puntos de paso de la trayectoria
y los tiempos en los que estos puntos deben ser alcanzados, pero desconocemos cuantas
variables son necesarias para definir el problema. Teniendo en cuenta que se desea realizar

una trayectoria con n tramos, se deben definir n 4+ 1 puntos de paso como se aprecia en la

figura 2.0

Figura 2.6: Ejemplo de calculo de nimero de puntos de paso

Dado que cada punto de paso esta compuesto por sus componentes x, ¥y, z y en cada punto
se debe definir también el tiempo en el que es alcanzado t, el nimero de variables queda
definido por la expresion [2.18

#Hvar = 4(n+ 1) (2.18)

De la expresion [2.18] se deben eliminar las condiciones iniciales g, yo, 20, %o y las condi-
ciones finales z ¢, yy, 2y, el tiempo final no debe definirse ya que es parte de la optimizacion.

De este modo del numero de variables queda definido por la ecuacion [2.19]

#Hvar =4(n+1) -7 (2.19)

Con el ntimero de variables definido, se debe plantear la codificacion de variables empleada
para el problema mostrado en la tabla [2.2]

Tabla 2.2: Codificacion de las variables de decision del problema en 3D
’Il‘IQ‘...‘In_l‘yl‘yg‘...‘yn_l‘Zl‘22‘...‘Zn_l‘tl‘tg‘...‘tn‘

Con las funciones objetivo, las restricciones y las variables de decision definidas, queda

definido formalmente el problema de optimizacion a resolver.

2.3.2. Planificador de trayectorias 2D

Para resolver el problema con este enfoque es necesario en primer lugar modificar algunas

de las funciones objetivo y restricciones.
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= Se eliminan las restricciones referentes al movimiento vertical de la sonda. Esto se
debe a que no se van a realizar medidas en profundidad en toda la trayectoria, solo
en los puntos de paso donde se realizarda un perfil de medida que recogera toda la

concentracion en z del punto de paso situado en (z,y).

= Se modifica la funcién objetivo empleada, eliminando el componente en z. Esto implica
que la aportacion realizada por cada particula en un punto (z’,%’) sea la misma para
todo z. De este modo, el optimizador tratara de buscar las zonas de méaxima concen-
tracion sin importar en que z se encuentre ya que con el perfil de medida se alcanzara

dicho punto.

Np(t) k 2
t:) — ok (t
mazx OF; = Z sup A, exp Z _salty) 2pd( ) (2.20)
1 WEltoTpte] de{z,y} 2o-c,d

donde en este caso t; se trata de un vector con los tiempos en los que se alcanza cada
punto de paso. De esta forma no se tiene en cuenta la medida en toda la trayectoria,

solo se tiene en cuenta en los puntos de paso.

Con las restricciones y las funciones objetivo definidas, es momento de determinar las
variables de decision. El razonamiento es similar al caso en tres dimensiones, se desea realizar
una trayectoria de n tramos, de modo que se obtendran n + 1 puntos de paso. En este caso
son tres las variables necesarias para ubicar este punto en el espacio-tiempo, z,y,t de modo
que se obtendra un total de #var = 3(n+1). Como en el caso anterior, se deben eliminar las
condiciones iniciales y finales ya que se debe definir xg, yo, to, 2, yr de modo que la expresién
que define el namero de variables de decision en funciéon del nimero de tramos es la reflejada

en la ecuacion 2.211

#var =3(n+1) -5 (2.21)

Con el nimero de variables definido, se debe plantear la codificacion de variables empleada

para el problema mostrado en la tabla [2.3]

Tabla 2.3: Codificacion de las variables de decision del problema en 2D
’:I:l‘xg“xn,l‘yl‘yg"yn,l‘tl‘tg"tn‘

Con las restricciones, las funciones objetivo y las variables de decision ya definidas, queda

definido el problema de optimizacion a resolver.
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2.3.3. Planificador con puntos de paso preseleccionados

El planteamiento inicial de las variables de decision es el mismo que en el caso de dos
dimensiones. Se desea realizar una trayectoria de n tramos, por lo que serdan necesarios
n + 1 puntos de paso, de los cuales al quitar las condiciones iniciales y finales se obtienen
#var = 3(n + 1) — 5. Hasta aqui la codificacion es idéntica al caso anterior, sin embargo,
es necesario eliminar los m puntos de paso que se han pre-establecido, obteniendo #var =
3(n+ 1) — 5 — 2m. Por ultimo, se van a anadir a las variables de decision el indice dentro
de la lista de puntos de paso en el que se debe ubicar cada punto de paso definido por el

operador, es decir m variables, de modo que se obtiene la expresion de la figura [2.22]

#var =3(n+1)—5—m (2.22)

Con el nimero de variables definido, se debe plantear la codificacién de variables empleada
para el problema mostrado en la tabla [2.4]

Tabla 2.4: Codificaciéon de las variables de decision del problema en 2D con puntos de paso
predefinidos

(22 [ 22 [ o[ @nciom [0 [ W2 | oo | Goim [0 [H2 [ oo [t [0 [0 [ [ i |

Siendo n el namero de tramos de la trayectoria, m el nimero de puntos de paso predefi-

nidos e ¢ el indice donde intercalar cada uno de estos puntos.

2.3.4. Codificacién con tiempos absolutos frente a tiempos relativos

En las secciones anteriores se ha descrito como se codifican las variables de decision en
cada uno de los planteamientos del problema. En todos los planteamientos, se usa como
variables de decision el tiempo que se tarda en alcanzar cada punto de paso. Estos valores
permiten modificarse para considerar cada una de las variables referentes al tiempo como
absolutas o como relativas. Una codificacion con tiempos absolutos implica que la variable
de decisiéon de tiempo en alcanzar el punto p es el tiempo con respecto al inicio t5. Una
codificaciéon con tiempos relativos implica que la variable de decision de tiempo en alcanzar
ese mismo punto es el tiempo con respecto al tiempo en alcanzar el punto anterior, es decir,

el tiempo que se tarda de ir de un punto al siguiente.

Estas codificaciones presentan un comportamiento distinto en los resultados, es por ello
que en este trabajo se comparara la respuesta de estas dos codificaciones con el fin de
comprobar cual ofrece una mejor respuesta en cada uno de los planteamientos propuestos

para resolver el problema.
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2.4. Algoritmo NSGA-II

El algoritmo NSGA-IT (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm) es un algoritmo ge-
nético de optimizacion disenado para resolver problemas multi-objetivo desarrollado por Deb
et al|[2002]. Es el método utilizado para optimizar las rutas de nuestro planificador, al ser
un algoritmo que se ha utilizado con éxito en alguna de las variantes ya mencionadas del
problema de optimizacion en el que se centra este TFM. Para explicar este método, es nece-
sario revisar una seria de conceptos fundamentales, definicion de dominancia, frente pareto,
distancia de apilamiento y los conceptos de cruce y mutaciéon de empleados en los algoritmos

genéticos.

2.4.1. Concepto de Dominancia
Se dice que una soluciéon s; domina a una solucién s, si se cumplen las siguientes condi-

clones:

1. La solucién s; no es peor que s, en todos los objetivos.

2. La solucion s; es estrictamente mejor que sy en por lo menos un objetivo.

Si alguna de estas condiciones no se cumpliera, la solucién s; no dominaria a la solucion
Sa, [Florez et al.|[2008].

Este concepto se puede extender a n soluciones para encontrar una serie de soluciones
que no sean dominadas. En el algoritmo NSGA-II, la dominancia se emplea para clasificar

las soluciones en frentes pareto.

2.4.2. Frente pareto

El siguiente concepto necesario para comprender el funcionamiento del algoritmo NSGA-
IT es el concepto de frente pareto. Si se consideran n soluciones, con cada una m funciones
objetivo (funciones para optimizar), el frente pareto es el conjunto de soluciones no domina-

das que se puede calcular del siguiente modo:

1. Tomar la soluciéon z; y comprobar dominancia con cada una de las soluciones x; con

1 # .
2. Si x; es dominado, pasar a la siguiente solucion y volver al paso 1.

3. Si no es dominado se marca esta soluciéon como no dominada, pasar a la siguiente

solucion y volver al paso 1.
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Con todas las soluciones evaluadas, se toma el conjunto de valores no dominado, este

serd el frente pareto.

Un aspecto importante de este algoritmo es la definicién de distintos niveles de frente
pareto. El frente pareto explicado pertenece al primer nivel, si estas soluciones no se toman
en cuenta y se realiza de nuevo el proceso se obtiene un frente pareto de segundo nivel. Esto

se puede repetir mientras que el niimero de soluciones sea no nulo.

2.4.3. Calculo Crowding-Distance

El método de calculo de distancia de apilamiento (crowding distance) utilizado en el
algoritmo NSGA-II es fundamental para mantener la diversidad en las soluciones de este
algoritmo multiobjetivo. Mediante este calculo se desea conocer la densidad de soluciones

alrededor de una soluciéon del frente pareto.

4
f,1 0
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o
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Figura 2.7: Calculo Crowding-Distance, Deb et al.| [2002]

La idea simplificada de este método consiste en evaluar la distancia a la que se encuentra

cada solucion de la solucién x;, siguiendo la expresion [2.23]

dpr = oL (2.23)

m m

Donde f/},, fi*, son los valores del objetivo m para las soluciones adyacentes y f" . f/.

son los valores méximo y minimo del objetivo m en el frente pareto.

2.4.4. Concepto de cruce y mutaciéon

El cruce es un operador de los algoritmos genéticos que combina la informacién de dos
soluciones (individuos) para crear nuevas soluciones. Este operador combina las caracteris-

ticas de los padres para producir descendientes que hereden sus caracteristicas. El método
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de cruce empleado en este trabajo es el método Simulated Binary Crossover (SBX). En el
cual se establece un pardmetro de distribucion 7...ss, que controla la distribucion de los des-
cendientes alrededor de los padres y el parametro p...ss, €l factor de cruce. Un valor alto de
Neross hace que los descendientes sean mas similares a los padres, mientras que un valor bajo

aumenta la variabilidad en los descendientes.

La mutacion es otro operador de los algoritmos genéticos que trata de evitar el estanca-
miento de las soluciones en 6ptimos locales. Su objetivo es evitar que el algoritmo converja
demasiado pronto y asi mantiene la diversidad dentro de la poblaciéon de soluciones. Esto
permite explorar el espacio de soluciones de manera mas eficaz. El método empleado para
este trabajo es el Polynomial Mutation (PM), donde se definen el pardmetro pp,,; siendo
este la probabilidad de mutacion de una solucién, y 7, la distribucion de los valores muta-
dos. Un valor alto de 7,,,; significa que los valores mutados estaran cerca del valor original,

mientras que un valor bajo aumenta la variabilidad en el valor mutado.

2.4.5. Funcionamiento del algoritmo

En este algoritmo inicialmente se crea una poblacion inicial de padres Fy. Esta poblacion
inicial puede escogerse o seleccionarse de forma aleatoria, esto afecta directamente a las
soluciones encontradas. El siguiente paso consiste en evaluar la poblacion generada segin las
funciones objetivo establecidas, la poblacion se ordena en frentes pareto, siendo las mejores
soluciones las pertenecientes al primer frente pareto. Mediante la seleccion por torneo, el
cruce y la mutacion crea la poblacion de descendientes (. Con todo el sistema inicializado,

se sigue el siguiente proceso:

1. Se combinan las poblaciones de padres y descendientes, con ello se evalian las funciones

objetivo y se determinan los niveles de frente pareto.
2. Se realiza el ordenamiento en niveles de frente pareto
3. Se calcula la distancia de apilamiento (crowding-distance) dentro de cada frente pareto.

4. Empezando por el primer frente se comienzan a anadir las soluciones a la siguiente

generacion.

5. Cuando a la siguiente generacion no se le puede anadir un frente completo, se annaden
las soluciones segun la distancia de apilamiento, con el fin de conservar diversidad en

las soluciones.
6. Todas las soluciones que no pasan a la siguiente generacién son eliminadas.

7. La nueva generaciéon pasa a ser los nuevos padres, se vuelve al paso 1 y se repite el

proceso.
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Este proceso queda representado en la figura 2.8 extraida del articulo Deb et al. [2002]

y se puede apreciar el funcionamiento de dicho proceso con el algoritmo [T}

Non-dominated Crowding
sorting distance
sorting
L (-
Pt 2
__ EL N
Q¢
Pati o]
R,

Figura 2.8: Proceso de combinacion de poblicaciones de NSGA-II

Algorithm 1 NSGA-II

Ry =P, UQ:

F =fast-non-dominated-sort(R;)

while |P | +|F| > N do
crowding-distance-assignment (F;)
Pin=PnUF
1=1+1

end while

Sort(F, <)

Py = P UFifl - (N = |Pr)]

Qi1 = make-HGW-POP(PtH)

t=1t+1

2.5. Analisis de resultados

Esta seccion inicia con una explicacion detallada del procedimiento que se emplea para
llevar a cabo un anélisis exhaustivo de la calidad de los resultados obtenidos. Se describe paso
a paso cada uno de los métodos utilizados para evaluar las soluciones obtenida. Finalmente,
la seccién concluye con la presentacion de un ejemplo concreto en el que se pone en préctica
el procedimiento descrito, demostrando cémo se utiliza para obtener conclusiones acerca del

funcionamiento del algoritmo.
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2.5.1. Meétodo de analisis de los resultados

Uno de los métodos empleados para analizar el comportamiento del algoritmo se basa en
el andlisis del hipervolumen de las soluciones Bader and Zitzler| [2011]. Este método trata
de evaluar la calidad de las soluciones en el primer frente pareto generado por el algoritmo.
El hipervolumen es una medida que calcula el volumen del espacio objetivo dominado por
las soluciones del frente pareto, este volumen estara limitado por unas referencias que sean

dominadas por todo el frente pareto.

Una forma sencilla de comprender el funcionamiento de este método consiste en emplear
un problema ficticio con dos funciones, al ser un problema con dos dimensiones, no se analiza
el volumen sino el area. En primer lugar se deben establecer las referencias, con ellas se
podra calcular el area (hypervolumen) de cada solucién. Supondremos entonces un problema
con dos funciones objetivo f; y fo, de las cuales, se desea minimizar el primer objetivo y
maximizar el segundo. Planteando las limitaciones se obtiene la figura 2.9, donde también

se muestra el area ocupada por una tnica solucion.

En este ejemplo, dado que se desea minimizar la funciéon f; y maximizar fo el area parte
de la esquina inferior derecha. En ambos casos se determina el drea con respecto al peor de
los casos de cada funcion objetivo, fi;, para fi y 0 para fo,,. Con ello se puede calcular el
area del hipervolumen ocupada por nuestra solucion, de modo que cuantifica como de buena

es esta solucion.

Este problema en 3 dimensiones ya implica analizar un volumen en lugar de un area|2.11],
pero cabe preguntarse lo siguiente ;Como determinamos cuantitativamente este volumen?
Una forma de determinar el drea o el volumen es mediante integracién por el método de
montecarlo, por el cual se genera una serie de nimeros aleatorios, se evaltia cuales de estos
nimeros quedan por debajo de la solucién, dividiendo el niimero de elementos por debajo de
la solucion entre el nimero de elementos generados, se obtiene el drea o volumen que ocupa
la solucion, tal y como se muestra en la figura y en la figura
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Ejemplo Analisis Hipervolumen Area de la solucion estimada

f2I\m I

|f1lim |

f1 -
Figura 2.9: Anélisis del hypervolumen 2D Figura 2.10: Ejemplo aplicado del método
de montecarlo
T Ejemplo en 3 dimensiones
0.8 | \
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Figura 2.11: Ejemplo hipervolumen en Figura 2.12: Ejemplo montecarlo en 3 dimen-
tres dimensiones siones

2.5.2. Ejemplo de analisis de resultados

Para comprender como se realiza el anélisis sobre el problema que se plantea en este
trabajo, se va a presentar en esta secciéon un ejemplo de anélisis de convergencia basado
en hipervolumen y en funciones objetivo. Para realizar este analisis es necesario ejecutar
el algoritmo de optimizacion repetidas veces almacenando los resultados del primer frente
pareto, los valores de las funciones objetivo asociadas a dicho frente pareto, y el nimero de
soluciones que cumplen las restricciones planteadas en cada generacion. Estos datos seran los
necesarios para realizar el analisis de las soluciones obtenidas. Para este caso, en particular, se
emplearédn 30 ejecuciones del algoritmo. Para el calculo del valor del HVE y de las funciones
objetivo, se calculara la media y la desviacion estandar de las 30 ejecuciones para todas las

iteraciones del algoritmo. Esta informaciéon se dibuja a lo largo de todas las generaciones
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del algoritmo dando como resultado la figura 2.13] En esta figura, en las cuatro graficas
superiores, se puede apreciar como la media de las 30 ejecuciones del hipervolumen y de
las funciones objetivos tiende a un valor estacionario, lo que es una buena senal ya que
quiere decir que el algoritmo ha encontrado una solucién que no mejora drasticamente con
la siguiente generacion, lo que indica que el algoritmo converge. Por otro lado, en la imagen
inferior de la figura se representa el porcentaje de ejecuciones con soluciones que cumplen las
restricciones en cada generacion, pudiéndose observar a medida que pasan las generaciones,
hay mas soluciones capaces de cumplirlas. Si el color rojo se propagase por las generaciones,

indicaria que el algoritmo no logra resolver el problema sin saltarse alguna de las restricciones.

Haciendo uso de estas herramientas se caracterizard el funcionamiento de las variantes

de planificador planteadas con distintas configuraciones.
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Figura 2.13: Ejemplo de anélisis de resultados
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Capitulo 3

Resultados

En este capitulo se pondran a prueba todos los algoritmos y planteamientos propuestos
para resolver el problema planteado. Con el fin de determinar cual es la configuracion més
adecuada para su resolucion, se propondran distintas modificaciones tanto en los pardmetros
clave de los algoritmos genéticos (como son el cruce y la mutacion), como en la definicion
de las variables de decision. Una vez puesto a prueba cada una de las variantes mediante
la herramienta mostrada en la seccion del capitulo [2] se determinaré cual de las confi-
guraciones es mas adecuada para el problema, y la variante mas adecuada en cada caso es

utilizada como punto de partida para analizar las variaciones posteriores.

3.1. Modificacién de los parametros del AG

En esta seccion, se analizaran las soluciones obtenidas empleando el algoritmo genético
NSGA-II mediante el anélisis del hipervolumen y analizando también algunas de las solucio-
nes del frente pareto obtenido. Como modificaciones a analizar se realizaran optimizaciones
alterando los valores pput v peross S€ tratan de las probabilidades de mutacion y cruce res-

pectivamente, de cada individuo. Se tomaran las siguientes combinaciones mostradas en la

tabla [3.1]

Tabla 3.1: Configuraciones para el algoritmo NSGA-II
NSGA-II

Configuracion 1 Configuracion 2 Configuracion 3

pmut O . 9 pcross 0 9 pmut #iar pcross 08 pmut #iar pcross O . 7

Dt | 015 | Neross | 0.1 | Mwe | 0.15 | Neross | 015 | D | 0.15 | Neposs | 0.15

Estas modificaciones se emplearan en los distintos planteamientos del problema, donde

la nomenclatura es la siguiente:

s Problema M: Problema en tres dimensiones.

31
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s Problema N: Problema en dos dimensiones.

= Problema L: Problema en dos dimensiones con puntos de paso predefinidos.

Para resolver estos problemas se deben definir los parametros y el valor de las restricciones

del sistema, estos pardmetros quedan reflejados en la tabla

Tabla 3.2: Pardmetros del sistema
Definiciones del problema

Pyt | [380,100] m | agmas | 0,1 m/s?
Py, [380,100] m | vymaz | 1 Mm/s

Ntramos 5 AV mazx 0,1 Wl/82
VHmaz | 1 M/ K 0,2m™!
tmax 3 h

Todos estos valores se han escogido tomando como referencia experimentos con un vehicu-
lo auténomo de superficie acuatico real, disenado y construido por el grupo de investigacion
de Ingenieria de Sistemas, Control, Automatica y Robotica de la Universidad Complutense
de Madrid.

3.1.1. Problema en tres dimensiones

En primer lugar se analizara la respuesta obtenida por el planificador de tres dimensiones,
realizando una comparacion entre las distintas configuraciones mostradas en la tabla La
optimizacién de la trayectoria se realizara sobre el escenario A, ya que es el escenario que
presenta mas zonas de alta concentracion. Con esto se podra comprobar si el algoritmo es
capaz de explorar distintas zonas. Como se ha explicado en la seccion [2.5.1] el método de
analisis empleado es el analisis del hipervolumen formado por las soluciones, también, para
comprobar como de buenas son las soluciones obtenidas, se analizarén los valores optimizados
con el fin de comprobar si estos valores convergen y ver a que valor tienden. Con este analisis
se pretende escoger cual de las configuraciones del problema es la més adecuada en este
contexto. El resultado obtenido se muestra en la figura [3.1] donde se puede apreciar que las
soluciones arrojadas por las tres configuraciones logran converger en las 200 generaciones
empleadas, dominando la configuraciéon 1 sobre las demés. El hecho de que se obtengan
mejores resultados con la primera configuracion se puede apreciar también en las graficas
donde se muestran los valores objetivo en cada generacion, la configuracion 1 es la que
tarda mas en llegar a un valor estacionario pero es el que ofrece una respuesta mejor. Por
ultimo es necesario observar el numero de generaciones necesarias para lograr que el 100 %
de las ejecuciones con soluciones cumplan las restricciones en una generacién dada. Como
se puede apreciar, en el caso de la configuracion 1 es la primera en lograrlo, esto ocurre

por las probabilidades de cruce y mutacion que son mayores a las usadas en el resto de
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configuraciones. Un valor mas elevado de estas probabilidades hace que las soluciones del

algoritmo exploren con mayor facilidad el espacio de variables de decision.

75 100
Generation

Figura 3.1: Analisis de convergencia del problema en tres dimensiones ante cambios en el
valor de los parametros del optimizador

Una vez se han analizado las soluciones obtenidas por las distintas configuraciones del
algoritmo, se mostraran algunos de los resultados obtenidos para cada soluciéon. Dos ejem-
plos ilustrativos de cada configuracion se muestran en las figuras [3.2] 3.3 y 3.4, donde se
puede apreciar que las soluciones de la primera configuracién aunque se quedan aisladas
en una region, es la que més zonas de concentraciéon explora haciendo buenas trayectorias,
sin excederse en longitud. La segunda configuraciéon alcanza también varias zonas de altas
concentraciones, pero las trayectorias trazan curvas algo innecesarias. Analizando las tra-
yectorias generadas por la tercera configuracion, se puede apreciar que dos de los puntos de
paso de la trayectoria parecen quedarse fijos. Esto puede deberse a que el algoritmo no es
capaz de explorar adecuadamente el espacio de soluciones.
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Problema 3D
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Figura 3.2: Trayectorias del problema en tres dimensiones obtenidas con la configuracion 1
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Figura 3.3: Trayectorias del problema en tres dimensiones obtenidas con la configuracion 2
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Figura 3.4: Trayectorias del problema en tres dimensiones obtenidas con la configuracion 3
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3.1.2. Problema en dos dimensiones

En esta seccidon se analizara la respuesta obtenida con el planteamiento presentado del
planificador de dos dimensiones. De nuevo, como en el caso anterior se debe analizar el
hipervolumen formado por las soluciones obtenidas, las funciones objetivo y el porcentaje
de ejecuciones con soluciones que cumplen las restricciones por generacion. Este analisis
se encuentra en la figura [3.5 donde se puede apreciar que en este caso, de nuevo, la mejor
respuesta se obtiene con la configuracion 1, que tiene un porcentaje de hipervolumen superior
al resto. Sin embargo, el valor al que tiende el hipervolumen y la primera funcién objetivo
es menor que en el problema en tres dimensiones, ya que a diferencia del caso anterior, el
planteamiento en dos dimensiones solo mide, realizando un perfil en profundidad, en los
puntos de paso mientras que el planteamiento en tres dimensiones mide a lo largo de toda
la trayectoria. Por otro lado, el 100 % de soluciones que cumplen las restricciones para la
configuraciéon 1 se obtiene con menos generaciones que el resto. Esto demuestra que tal y
como ocurre con el problema en tres dimensiones, la configuracién 1 es la mejor en estos

Casos.
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Figura 3.5: Anélisis de convergencia del problema en dos dimensiones ante cambios en el
valor de los parametros del optimizador

Una vez analizado el funcionamiento del algoritmo de forma estadistica, se mostrarian
algunas de las soluciones generadas por el algoritmo. Ejemplos representativos de estas so-
luciones se muestran en las figuras [3.6] 3.7] y [3.8] En estas figuras se puede apreciar que el
planteamiento presentado resuelve adecuadamente el problema ya que la gran mayoria de
puntos de paso se encuentran en zonas de méxima concentracion, donde se deberia realizar
un perfil de medida. Comparando las trayectorias y las ubicaciones de los puntos de medida,

es razonable pensar que las mejores soluciones se obtienen con la primera configuracion ya
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que las trayectorias cubren una mayor extension del embalse o simplemente van a uno de los
puntos de medida y regresa. En este caso, la configuracién 3 parece dar una mejor respuesta

que la configuracion 2, ya que es capaz de medir en las dos zonas de alta concentraciéon

ligeramente separadas de la parte superior del embalse.
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Figura 3.6: Trayectorias del problema en dos dimensiones obtenidas con la configuracion 1

Problema 2D

200 A

—200 4

Eje Y

—400

—600 4

—800 4

Eje Y

T T T —T T T
—200 0 200 400 600 800

Eje X

T T
—-600 —400

Problema 2D

2001

—200 4

—400

—600 4

—800 4

r T T —T— T T
—200 0 200 400 600 800
Eje X

T T T
—800 —-600 -—400

Figura 3.7: Trayectorias del problema en dos dimensiones obtenidas con la configuraciéon 2
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Figura 3.8: Trayectorias del problema en dos dimensiones obtenidas con la configuraciéon 3

3.1.3. Problema con puntos de paso predefinidos

Este caso es comparte las funciones objetivo del planteamiento en dos dimensiones, aun-
que difiere del mismo al permitir que el usuario sittie unos puntos de paso obligatorios. Por
lo tanto, cabe esperar que los valores del hipervolumen y de las funciones objetivo queden
limitados ya que se fuerza la ubicacion de los puntos de paso que son previamente definidos.
Al solo medir en los puntos de paso, para cualquier soluciéon habra puntos que se encontraran
en la misma posicion pero que pueden ser alcanzados en distintos instantes de tiempo, para
mejorar el resultado, el optimizador debe ser capaz de colocarlos en el mejor momento. El
analisis se encuentra representado en la figura [3.9, donde se puede apreciar que el algoritmo
ha conseguido obtener en el hipervolumen de la configuraciéon 1 un valor similar al obtenido
para el caso de dos dimensiones, siendo este superior a los hipervolumenes de las configura-
ciones 2 y 3. También se puede comprobar que la configuraciéon 1 ofrece mejores resultados
analizando las funciones objetivo dadas ya que en cada uno de los casos mejora al resto de las
configuraciones. Por tltimo, analizando el porcentaje de ejecuciones con soluciones factibles
en cada generacion, el 100 % de soluciones que cumplen todas las restricciones se obtiene
antes para la configuraciéon 3, pero no son muchas mas que las necesarias par el resto de

casos, denotando de nuevo que la configuracion adecuada para este problema es la primera.

Ejemplos representativos de las trayectorias obtenidas en cada configuracion se muestran
en las figuras 3.10] B.11] y 3.12] En primer lugar se debe destacar el hecho de que todas

las trayectorias tienen un punto en comin, el definido antes de la optimizacién. Se supon-

dra que se conoce por un registro historico que en esa zona existe una alta concentracion
de cianobacterias por lo que la embarcaciéon auténoma debe realizar las medidas en dicha
posicion. Como se puede apreciar, el hecho de que el hipervolumen sea similar al caso de
dos dimensiones para la primera configuracion, se debe a que las medidas se acumulan en la
misma zona de alta concentracion, mientras que en el resto de configuraciones, se explora el

resto del embalse tomando medidas de concentracion en la parte superior del embalse. En
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este caso el hecho de no optimizar las soluciones tanto como la configuracién 1 hace que la

trayectoria pase por mas zonas antes de regresar al punto de partida.
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Figura 3.9: Analisis de convergencia del problema en dos dimensiones con puntos de paso
preseleccionados, ante cambios en el valor de los pardmetros del optimizador

Problema Puntos preseleccionados Problema Puntos preseleccionados

200 A

—200 4

Eje Y

—400

—600 4 —600 4

—800 4

T T T T T T — T T T —8001 T T T T T T —T T T
—-800 -600 —400 -200 0 200 400 600 800 —800 —600 —-400 -200 0 200 400 600 800
Eje X Eje X

Figura 3.10: Trayectorias del problema en dos dimensiones con puntos de paso predefinidos
obtenidas con la configuracion 1
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Figura 3.11: Trayectorias del problema en dos con puntos de paso predefinidos dimensiones
obtenidas con la configuracion 2
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Figura 3.12: Trayectorias del problema en dos dimensiones con puntos de paso predefinidos
obtenidas con la configuraciéon 3

3.2. Modificacién con tiempos relativos

Una vez se ha analizado cual es la configuraciéon mas adecuada del algoritmo para cada
uno de los planteamientos del problema, se tomaréan estas configuraciones para el algoritmo
y se le aplicardan més cambios. En esta seccion se analizara la respuesta de los algoritmos
empleando una codificaciéon con tiempos relativos, explicados en la seccion Una vez
analizadas las respuestas se seleccionaré cual de las codificaciones es més adecuada para este

problema y se empleara para la codificacion de las trayectorias.
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3.2.1. Problema en tres dimensiones

En este apartado se compararan los hipervolumenes obtenidos por las soluciones, em-
pleando una codificaciéon con tiempos absolutos, cuyos resultados se obtienen del analisis
de la seccion (3.1} con la configuracion 1, frente a los resultados obtenidos empleando una
codificacién con tiempos relativos. El resultado de este analisis se encuentra en la figura(3.13]
donde se puede apreciar como la codificaciéon con tiempos absolutos logra un hipervolumen
superior a la configuracién con tiempos relativos. A su vez, los tiempos absolutos permiten
medir una concentracion de cianobacterias mayor a la obtenida con tiempos relativos. Todo
esto a costa de necesitar mas generaciones para lograr un 100 % de ejecuciones con soluciones
factibles. Un hecho destacable son las fluctuaciones que sufren tanto las funciones objetivo
como el hipervolumen de la codificacién con tiempos relativos, estas se deben a que las va-
riaciones en el tiempo necesario para un tnico tramo condicionan todos los tiempos de todos
los tramos posteriores haciendo que la trayectoria ante un cambio leve sea muy distinta a la

original.

Una vez analizados los comportamientos de los hipervolumenes y de las funciones obje-
tivo, en la figura se presentan las trayectorias creadas con la codificacién con tiempos
relativos. Como se puede apreciar, esta codificacion también resuelve el problema, sin em-
bargo, se selecciona como codificacion los tiempos absolutos debido a que los resultados son

ligeramente mejores.
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Figura 3.13: Analisis de convergencia del problema en tres dimensiones comparando la res-
puesta con tiempos absolutos frente a tiempos relativos
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Figura 3.14: Trayectorias del problema 3D con una codificaciéon de tiempo basada en tiempos
relativos

3.2.2. Problema en dos dimensiones

La codificacion de tiempos basada en tiempos relativos también es una opcién para el
planteamiento del problema en dos dimensiones. En la figura [3.15| se presentan los hiper-
volumenes ocupados por las soluciones presentadas con las dos codificaciones de tiempos.
En este caso, como en el anterior, se obtiene un mayor hipervolumen con la codificacion de
tiempos absolutos, pero no por mejorar la funcion objetivo referente a la concentracién de
cianoobacterias, sino, por mejorar la funcién objetivo de tiempo de misiéon, donde es notoria
la mejora que presenta emplear una codificacion de tiempos absolutos. Por otro lado, de
nuevo, son necesarias mas generaciones para obtener un 100 % de ejecuciones con soluciones

factibles frente a la codificacién basada en tiempos relativos.
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Figura 3.15: Analisis de convergencia del problema en dos dimensiones comparando la res-
puesta con tiempos absolutos frente a tiempos relativos
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Las trayectorias obtenidas para esta codificacion se presentan en la figura donde
se puede apreciar que los puntos de paso se encuentran muy proximos los unos a los otros.
Esto da sentido a la mejora en la medida de la de concentracion de cianobacterias, ya que los

perfiles de medicién se concentran durante méas tiempo sobre una zona de alta concentracion.
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Figura 3.16: Trayectorias del problema 2D con una codificacién de tiempo basada en tiempos
relativos

3.2.3. Problema en dos dimensiones con puntos de paso predefini-

dos

En la figura se presenta el analisis del hipervolumen y funciones objetivo de la codi-
ficacion de tiempos basada en tiempos absolutos frente a relativos . En esta figura se puede
apreciar como el hipervolumen de la codificaciéon con tiempos absolutos es superior a la
codificacion con tiempos relativos, a pesar de empeorar ligeramente el objetivo referente a
la concentraciéon de cianobacterias. Esto ocurre ya que el tiempo de mision de las solucio-
nes obtenidas por el planificador con tiempos absolutos es notablemente inferior al de las
soluciones que se obtienen con la codificacién de tiempos relativos.

A continuacion se presenta en la figura[3.18] algunas de las soluciones obtenidas con la co-
dificacion con tiempos relativos, donde se puede apreciar que con esta nueva codificacion, las
trayectorias exploran dos de las zonas de alta concentracion realizando una trayectoria mas
larga y por tanto empleando més tiempo que en las soluciones obtenidas con la codificacion

de tiempos absolutos.
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Figura 3.17: Analisis de convergencia del problema en dos dimensiones con puntos de paso
preseleccionados, comparando la respuesta usando tiempos absolutos frente a tiempos rela-
tivos
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Figura 3.18: Trayectorias del problema 2D con una codificaciéon de tiempo basada en tiempos
relativos

3.3. Modificacion del niimero de tramos

Segtn la codificacion de la trayectoria presentada en la seccion 2.3 donde se explica que
la trayectoria se compone de un numero de tramos, se desea modificar uno de los parametros
del algoritmo con el fin de que la trayectoria generada tenga mas tramos, lo que implica que
la curva sea més compleja. En las secciones anteriores se han empleado 5 tramos para cada
trayectoria, en esta seccion se empleardn 7. Al anadir mas tramos, se anaden un numero
adicional de variables de decision. En esta seccion se comprobara como afecta este cambio

al resultado en cada uno de los planteamientos del problema.
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3.3.1. Problema en tres dimensiones

En esta seccion se comparard y analizara los hipervolumentes de las soluciones del pla-
nificador en tres dimensiones con trayectorias de 5 y 7 tramos. En la figura [3.19 se puede
apreciar que el hipervolumen ocupado por las soluciones para 7 tramos es inferior. Esto se
debe a que los valores de las funciones objetivo de tiempo y longitud de trayecto son infe-
riores para 5 tramos. Por otro lado, en el caso de 7 tramos se obtiene un valor superior en la
funcién objetivo 1, pero se obtiene un valor estacionario muy rapido por lo que puede indicar
que se quede estancado en un 6ptimo local no deseado. En la grafica donde se muestra el
porcentaje de soluciones factibles en cada generacion, se puede apreciar que son necesarias
muchas generaciones para lograr un 100 % de ejecuciones con soluciones que cumplan todas
las restricciones.

Para completar el analisis se muestran en la figura las trayectorias generadas por el
planificador para 7 tramos, donde se puede apreciar que si bien la trayectoria pasa por una
de las zonas de alta concentracion, la trayectoria del vehiculo de superficie no es adecuada

ya que se extiende innecesariamente.
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Figura 3.19: Anélisis de convergencia del problema en tres dimensiones anadiendo tramos a
la trayectoria
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Figura 3.20: Trayectorias en dos dimensiones con 7 tramos

3.3.2. Problema en dos dimensiones

En esta seccion se compararé y analizaré los hipervolumentes de las soluciones obtenidas
del planificador en dos dimensiones con trayectorias de 5 y 7 tramos. Este anélisis se resume
en la figura donde se puede apreciar que el porcentaje del hipervolumen ocupado por
las soluciones del planificador con trayectorias de 5 tramos es mayor a la de 7 tramos. Esto
se debe a los valores de las funciones objetivo de distancia y tiempo, ya que el algoritmo
con 5 tramos le es més sencillo realizar trayectos mas cortos mientras que con 7 tramos,
algoritmo debe optimizar mas para lograr reducir estas distancias y tiempos. Cabe destacar
dentro de la funcion objetivo 1, referente a la medida de las cianobacterias, que la trayectoria
con 7 tramos es capaz de medir més concentracion, pero esto solo es debido a que al tener
més tramos tiene mas puntos de paso y por tanto, mas puntos de medida. Por ultimo, cabe
destacar el elevado numero de generaciones necesarias para lograr un 100 % de ejecuciones
con soluciones factibles, frente al numero de generaciones necesarias para el caso de 5 tramos.
Esto se debe a que al aumentar el numero de tramos aumenta considerablemente el niimero
de variables de decision haciendo que sea mas complejo para el algoritmo encontrar soluciones
que cumplan todas las restricciones.

Una vez analizadas las soluciones, se muestran en la figura[3.22 algunas de las trayectorias
generadas con el planificador de dos dimensiones con 7 tramos. Como se puede apreciar,
el anadir tramos favorece también la exploracion de méas zonas de alta concentraciéon del

embalse, aunque parecen concentrarse en torno a una de ellas.
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Figura 3.21: Analisis de convergencia del problema en dos dimensiones anadiendo tramos a
la trayectoria
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Figura 3.22: Trayectorias en dos dimensiones con 7 tramos

3.3.3. Problema en dos dimensiones con puntos de paso predefini-
dos

En esta seccion se realiza el analisis de las soluciones obtenidas con trayectorias de 5y 7
tramos, resumido en la figura donde se puede apreciar de nuevo que el hipervolumen
ocupado por las soluciones del planificador con 5 tramos es mayor que el de las soluciones
obtenidas con 7 tramos. Este hecho sigue el mismo razonamiento que en el planificador
anterior, menos tramos suele implicar menos longitud de trayectoria y menos tiempo de
mision. En lo referente a la concentracion de cianobacterias, al tener mas puntos de medida

se obtienen valores mas altos. Por ultimo, el hecho de aumentar el niimero de tramos hace
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que sea mas complicado encontrar soluciones factibles, como se puede apreciar en el grafico
de porcentaje de ejecuciones con soluciones factibles en cada generacion, donde el 100 % de
soluciones factibles para el planificador con 7 tramos necesita mas generaciones para lograr

que todas las soluciones cumplan las restricciones.
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Figura 3.23: Anélisis de convergencia del problema en dos dimensiones con puntos de paso
predefinidos, anadiendo tramos a la trayectoria

El siguiente paso es analizar las trayectorias generadas por el planificador. En la figura
3.24] se puede apreciar que las trayectorias generadas exploran adecuadamente las distintas
zonas de alta concentracion de cianobacterias del embalse, pasando ademas por el punto de

paso predefinido.
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Figura 3.24: Trayectorias en dos dimensiones con puntos de paso predefinidos con 7 tramos
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3.4. Funcionamiento del sistema ante distintos escenarios

simulados

En esta seccién se pondran a prueba los tres planteamientos del problema ante las 3
simulaciones presentadas en la figura[2.5 del capitulo anterior. Esta ultima seccion tiene como
fin comprobar si las configuraciones escogidas en las secciones anteriores sirven para resolver
para diferentes escenarios o lugares en los que se ubican las zonas de alta concentracion de

clanobacterias.

3.4.1. Problema en tres dimensiones

Se analizara el hipervolumen ocupado por las soluciones en los tres escenarios, con el
fin de comprobar la calidad de los resultados obtenidos. En este caso no se va a realizar
una comparativa ya que los escenarios no guardan relacion mas alla de tratarse del mismo
embalse. El hecho de que en un escenario se obtengan mejores resultados se debe a las
caracteristicas intrinsecas del escenario. Tal y como se puede apreciar en la figura [3.25] en
todos los escenarios, los hipervoliimenes convergen mostrando que el planificador esta dando
unas soluciones adecuadas. En el caso del escenario B, la varianza en la funciéon objetivo 1,
relacionada con la medida de cianobacterias es mayor a la mostrada en el resto de escenarios,
Esto puede significar que las soluciones obtenidas, y por lo tanto, las trayectorias son mas
distintas entre si.

Con el analisis realizado, en las figuras y se encuentran algunas de las trayecto-
rias obtenidas con el planificador en tres dimensiones dentro del escenario B y C respectiva-
mente. Como se puede apreciar en el escenario B, las trayectorias, a pesar de estar sobre la
zona de alta concentracion, son muy distintas. Esto cobra sentido tras analizar la desviacion

en la funcién objetivo 1. Las trayectorias del escenario C no tienen este problema.
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Figura 3.25: Analisis de convergencia del problema en tres dimensiones para cada uno de los
escenarios de simulaciéon
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Figura 3.26: Trayectorias generadas en el escenario B para el problema en tres dimensiones
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Figura 3.27: Trayectorias generadas en el escenario C para el problema en tres dimensiones
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3.4.2. Problema en dos dimensiones

Una vez analizados los resultados del problema en tres dimensiones, se analizan las so-
luciones obtenidas en distintos escenarios con el planteamiento en dos dimensiones. En la
figura [3.28] se puede apreciar que las soluciones convergen adecuadamente a un valor. A su
vez, en cada escenario son relativamente pocas generaciones las necesarias para alcanzar el
100 % de soluciones factibles, siendo el escenario B el que més tarda en lograrlo.

El resultado obtenido en los nuevos escenarios se puede apreciar en las figuras[3.29y |3.30
donde se muestran las trayectorias obtenidas para el escenario B y C respectivamente. En
ambos casos se puede apreciar que los puntos de paso tienden a concentrarse en la tnica
zona de alta concentracion de cianobacterias, en estos escenarios donde solo existe una tnica
zona de alta concentracion, estas trayectorias son vélidas ya que no necesitan explorar més

zonas.

w0.50 —.
T025 — —
£ 0.025/=3
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0.000
& 2500M =
S
0
10000 —a
m B = — 8
FN = —c
S 5ooor\

c 25 50 75 100 125 150 175 200 100%

B Dso%

A 0%

0 25 50 75 100 125 150 175 200
Generation

Figura 3.28: Analisis de convergencia del problema en dos dimensiones para cada uno de los
escenarios de simulacion
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Figura 3.29: Trayectorias generadas en el escenario B para el problema en dos dimensiones
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Problema 2D Problema 2D
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S

Figura 3.30: Trayectorias generadas en el escenario C para el problema en dos dimensiones

3.4.3. Problema en dos dimensiones con puntos de paso predefini-

dos

En este ultimo caso, se analiza el comportamiento del algoritmo ante distintos escenarios
pero se mantiene el punto de paso obligatorio haciendo que la trayectoria pase por una
zona que no tiene una alta concentraciéon de cianobacterias. Esto dara una vision de lo que
ocurriria en la realidad si la zona donde histéricamente existe una alta concentraciéon no la
hubiera. En la figura se puede apreciar que las soluciones convergen adecuadamente
y de nuevo el nimero de generaciones necesarias para lograr el 100 % de ejecuciones con

soluciones factibles es bajo.
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Figura 3.31: Anélisis de convergencia del problema en dos dimensiones con puntos de paso
predefinidos, para cada uno de los escenarios de simulacion
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Los resultados obtenidos se muestran en las figuras [3.32) y [3.33] donde se puede apreciar
que al introducir un punto fuera de las zonas de alta concentracion, la trayectoria se alarga,

pero aun asi el planificador logra colocar puntos de paso en estas zonas.

Problema Puntos preseleccionados Problema Puntos preseleccionados

200 A 2001

—200 4 —200 4

Eje Y
Eje Y

—400 4 —400 4

—600 4 —600 4

—800 4 —800 4

T T T —r— T T T T T T T T —r— T T
—200 0 200 400 600 800 —800 —600 —-400 -200 0 200 400 600 800
Eje X Eje X

T T T
—-800 -600 —400

Figura 3.32: Trayectorias generadas en el escenario B para el problema en dos dimensiones
con puntos de paso predefinidos
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—8‘00 —600 —4‘00
Figura 3.33: Trayectorias generadas en el escenario C para el problema en dos dimensiones
con puntos de paso predefinidos



Capitulo 4

Conclusiones y trabajos futuros

4.1. Conclusiones

En este trabajo fin de master se han presentado tres planteamientos para optimizar las
trayectorias que debe seguir una embarcacion (en un tipo de misiones de monitorizacion de
la situacion de las cianobacterias en un embalse) empleando algoritmos genéticos. El primer
planteamiento emplea trayectorias en tres dimensiones, en las cuales, dos dimensiones se
corresponden con el movimiento horizontal (z,y) realizado por la embarcacion, y la tercera
dimensién estd asociada al movimiento vertical z realizado por la sonda. La sonda se encuen-
tra realizando medidas continuamente, pero se puede ver afectada por las corrientes internas
del embalse haciendo que la sonda se desplace. Como se ha podido apreciar en el analisis
de las soluciones, este planteamiento del problema permite medir la mayor concentracion de
cianobacterias, pero las trayectorias no logran explorar todas las zonas de alta concentracion

dejando puntos de interés sin medir.

El segundo planteamiento consiste en un planificador de trayectorias en dos dimensiones.
Como se ha explicado, tal y como se codifican las trayectorias, los puntos de paso de estas,
seran los puntos de medida de cianobacterias. En estos puntos la embarcacion se detendra
y realizard un perfil de profundidad midiendo la concentracion. En este planteamiento, la
sonda al bajar también se ve desplazada por corrientes internas del embalse, pero un tnico
perfil dara las medidas de concentracion necesarias para que en un determinado radio entorno
a la embarcacion, carezca de interés realizar otra medida. Esto hace que el enfoque en dos
dimensiones cobre fuerza a la hora de seleccionar un método ya que en el punto de medida,
el movimiento de la sonda estara limitado. Ademaés, el procedimiento es anédlogo al realizado
actualmente por los responsables de la calidad del embalse, que se trasladan a unos puntos
determinados en una embarcacién para realizar un perfil en profundidad. Tras realizar el
analisis de las soluciones de este planteamiento, se observa que las trayectorias generadas
tienen sus puntos de paso sobre las zonas de alta concentraciéon de cianobacterias, haciendo

viable la medida solo mediante perfiles en lugar de hacerlas de forma continua. Esto ademas

23
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dara la posibilidad de aumentar el tiempo de misiéon ya que como se ha comentado en
secciones anteriores, el tiempo en el que se consumen las baterias es critico, y un sistema que
realiza medidas de forma continua consumird més que un sistema que realiza medidas de
forma puntual. Si bien la concentracion de cianobacterias medida es inferior a la obtenida con
el planteamiento en tres dimensiones, esto no es més que por el hecho de estar realizando
medidas durante toda la trayectoria. Esto hace de este método una opcién especialmente

interesante para abordar el problema.

Por tultimo, se ha presentado una modificacion del problema en dos dimensiones que
permite al operador introducir puntos de paso donde es imperativo que el vehiculo se sitte
para realizar un perfil de medidas. Este planteamiento parte de tener un registro histérico
de las zonas donde suele ser alta la concentracién de cianobacterias. Con una adecuada
codificacion de las variables del problema se ha logrado introducir estos puntos de medida
sin afectar al funcionamiento del algoritmo creado para el planteamiento del problema en

dos dimensiones.

Todos estos anélisis vienen acompanados de distintas modificaciones que buscan mejorar
la respuesta del optimizador. Si bien son varias las modificaciones que se han realizado, en
este campo de estudio son necesarias mas configuraciones y mas pruebas sobre distintos
escenarios. Sin embargo, dado que el anélisis estadistico de los algoritmos genéticos requiere
un elevado numero de horas de procesado y tiene una gran carca computacional, no es posible
evaluar todo el abanico de posibles modificaciones para obtener el mejor optimizador. A pesar
de ello, con las variantes analizadas se intenta mostrar el funcionamiento y las respuestas
que se obtienen al cambiar ciertos parametros del algoritmo asi como las codificaciones de

las variables de decision del problema.

Ademés, es importante destacar que se han alcanzado todos los objetivos propuestos al

inicio del proyecto. Mas concretamente.

1. Estudio del modelo predictivo de cianobacterias. En la seccion 2.1.3] se ha detallado
el funcionamiento del simulador de particulas capaz de predecir donde se ubicaran las
grandes concentraciones de cianobacterias, describiendo las ecuaciones que definen su

dinamica.

2. Definir el problema de optimizacion multi-objetivo. En las secciones 2.2 y 2.3 se des-
criben los planteamientos del problema asi como las funciones objetivo y restricciones
empleadas en el optimizador. Con la descripcion de cada uno de los planteamientos
asi como la codificaciéon de trayectorias empleada, queda definido el problema que se

desea resolver.

3. Estudio y aplicacion del algoritmo genético NSGA-II. La seccion detalla el fun-

cionamiento del algoritmo asi como las herramientas y métodos que este usa para su
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ejecucion.

4. Resolver los planteamientos del problema en tres dimensiones y el planteamiento en
dos dimensiones con la posibilidad de asignar puntos de paso personalizados. Em-
pleando el método NSGA-II se ha resuelto el problema de optimizacion para todos los

planeamientos presentados, mostrando sus resultados en el capitulo [3]

5. Analizar y comparar los resultados. Con los métodos de analisis de la seccion [2.5.1] se
analizan en el capitulo [3| todos los resultados arrojados por cada uno de los planifica-

dores, con sus distintas variantes.

4.2. Trabajo futuro

Este trabajo se centra en resolver el problema de optimizaciéon de trayectorias de em-
barcaciones autéonomas con distintos enfoques para realizar medidas de concentracion de
cianobacterias en un embalse, pero tal y como se ha podido apreciar en algunos de los re-
sultados obtenidos, las soluciones proporcionadas por el algoritmo no siempre es capaz de
recorrer todas las zonas donde es maxima la concentraciéon. Esto puede deberse a las pro-
pias limitaciones de la embarcacion, que no tiene la suficiente velocidad para explorar dichas
zonas, o que las zonas se encuentran muy distanciadas entre si o con respecto a la posicion
inicial de la embarcacién. Con vistas a solucionar este problema se plantea como trabajo
futuro modificar los algoritmos presentados, de modo que como resultado se obtengan n
trayectorias, siendo n el ntimero de vehiculos disponibles para realizar la misién. Con las
modificaciones adecuadas, se puede tratar de favorecer la exploraciéon de todo el embalse con

una flota de embarcaciones autéonomas.

Una de las posibles formas de abordar este problema, es aumentar el numero de embar-
caciones que realizan medidas simultdneamente en el embalse. El embalse se puede dividir
en celdas, del tamano que sea necesario (por ejemplo, tan grandes como el radio entorno a la
embarcacion donde una vez realizada la medida carece de interés medir) la idea consiste en
anadir una nueva funcién objetivo que minimice el niimero de celdas no exploradas por las
embarcaciones. Cada embarcacion realizara una trayectoria distinta y cada celda explorada
tomara un valor 0, mientras que las celdas no exploradas toman un valor 1. El optimizador
debera minimizar la suma de la funcién que indica si la celda ha sido explorada o no. Tam-
bién es necesario anadir restricciones para evitar la colision de los vehiculos, lo que implica
que dos vehiculos no pueden encontrarse en la misma posicion (x,y) en el mismo instante

de tiempo t.

Este es un posible enfoque, aunque recurriendo a la literatura, se pueden encontrar mu-

chos trabajos relacionados con la planificacion de trayectorias que pueden servir como base,
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como es el caso de Besada-Portas et al.|[2010], donde ya se trabaja el uso de optimizadores

para realizar las trayectorias de un enjambre de drones.

Dado que uno de los objetivos de realizar estas medidas es validar el modelo dinamico
de cianobacterias, una posible forma enfocada empleando sistemas multiagente, se basa en
el articulo |Acuaviva et al.| [2023], donde se presenta una solucion para localizar la fuente,
o maximo, de un campo escalar desconocido usando un enjambre de robots moéviles. Para
este caso, se puede emplear el enjambre de robots para realizar las medidas referentes a
la concentracion de cianobacterias, cotejando estas medidas con los datos arrojados por el

modelo de cianobacterias.

Estos son algunos de los enfoques que se le pueden dar al problema con el fin de mejorar los
resultados presentados en este trabajo. Con estas propuestas planteadas, se abre la puerta
a la colaboracion de la comunidad cientifica para lograr que se le pueda dar el maximo

aprovechamiento a un recurso tan importante para los seres vivos como es el agua.
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