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Resumen

En un accidente en el mar, los ndufragos son desplazados por corrientes marinas y el efecto del
viento lo cual dificulta las tareas de busqueda y rescate. El principal objetivo de este proyecto
fin de master es el desarrollo de un sistema de busqueda adecuado a las tareas de rescate de
naufragos en accidentes en el mar, empleando una flota de UAVs (Unmanned Air Vehicles)
compuesta por varios cuatrirrotores y un sistema de control basado en redes neuronales.

A lo largo de este documento se describen, de forma razonada, las bases del funcionamiento
de un sistema de control para un solo cuatrirrotor que posteriormente se ampliara para el uso
de varios UAVs de forma simultdnea. En el mismo, se han definido unas reglas de
comportamiento para que los UAVs sean capaces de rastrear a los ndufragos y con ellas se ha
entrenado a la red neuronal. Se presentan un conjunto de pruebas a lo largo de las cuales se
comprueba la validez de la solucion propuesta. Finalmente se exponen una serie de
conclusiones fruto del trabajo realizado y una propuesta de trabajos futuros.

Lista de Palabras Clave

UAV, cuatrirrotor, redes neuronales, entrenamiento, feedforward, backpropagation,
trayectoria, ndufragos, rescate, sistema auténomo.
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Summary

In a shipwreck, the castaways are affected by ocean currents and wind which makes the search
and rescue tasks harder. The main objective of this project is to develop a suitable searching
system to rescue these castaways using a fleet of UAVs (Unmanned Air Vehicles) of several
quadrotors and a control system based on neural networks.

Throughout this document the bases of a control system for a single UAV quadrotor is
described and later the system is extended for a fleet of UAVs. We have defined a set of rules
of behaviour for the UAVs to be capable of tracking the castaways and have trained the neural
network using them. This document presents also a set of tests which checks the validity of the
proposed solution. Finally, we report a series of conclusions and make a proposal for future
works.

Keywords

UAV, quadrotor, neural networks, trainning, feedforward, backpropagation, path, castaways,
rescue, autonomous system.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Motivacion

Cuando ocurre un accidente en el mar, los naufragos se ven afectados por una serie de
factores que los alejan del lugar del accidente, estos son fundamentalmente las corrientes
marinas y el viento. Esta dispersidon de los naufragos dificulta en gran medida las tareas de
busqueda y rescate, mas aun teniendo en cuenta que el transcurso del tiempo juega en contra,
aumentando las dimensiones del area donde es necesario buscar.

El desarrollo de técnicas avanzadas de prediccidn del estado del mar ayuda enormemente en
las tareas de localizacién y la aplicacidon de sistemas auténomos de busqueda puede reducir
substancialmente el tiempo necesario para encontrar la ubicacién de todos los ndufragos. Los
avances conseguidos en aeronaves no tripuladas unidos a su creciente uso, tanto en el mundo
civil como en el militar, para tareas de vigilancia y reconocimiento hacen a este tipo de
sistemas una herramienta a considerar para la mejora del rescate de ndufragos.

Un estudio de las técnicas de control, planificacion de trayectorias e inteligencia artificial
adecuadas para resolver este problema se hace necesaria.

1.2 Contexto

Este proyecto de fin de master se engloba dentro de una parcela de trabajo de un proyecto
mayor titulado “Sistema de vigilancia, busqueda y rescate en el mar mediante colaboracion de
vehiculos auténomos marinos y aéreos” (DPI2009-14552-C02) que actualmente se estd
desarrollando por los investigadores del area de Ingenieria de Sistemas y Automatica del
Departamento de Arquitectura de Computadores y Automatica de la Universidad Complutense
y del Departamento de Informatica y Automatica de la Universidad Nacional de Educacion a
Distancia, y que se encuentra dirigido por los profesores Jesis Manuel de la Cruz y Joaquin
Aranda. El proyecto tiene como objetivo la explotacién de las capacidades proporcionadas por
los vehiculos no tripulados, marinos y aéreos. Estos vehiculos pueden utilizarse sin poner en
riesgo vidas humanas, dotdndolos de ciertas capacidades de colaboracién con el fin de
complementarse mutuamente. Para ello se pretende disefiar estrategias y mecanismos de
colaboracién para su aplicacién a diversas situaciones. Una de estas tareas de cooperacién es
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el desarrollo de un sistema de rescate de naufragos en accidentes en el mar mediante la
coordinacion de UAVs (Unmanned Aereal Vehicles) y USVs (Unmanned Surface Vehicles).

En este proyecto se busca combinar las capacidades inherentes de busqueda de los UAVs y los
USVs para llevar a cabo el salvamento de los naufragos. De este modo, los UAVs, gracias a su
rapidez y maniobrabilidad, recopilan informacién sobre los ndufragos en una zona del mar
donde se estima que éstos pueden encontrarse y le comunica a los USVs las ubicaciones de los
naufragos para que éstos sepan donde encontrarlos.

Como se describe en [1] el control de los vehiculos se puede resolver empleando sistemas
expertos que coordinan las distintas capacidades de los vehiculos utilizados. Mas
concretamente las técnicas usadas en dicho trabajo son: redes neuronales para el control de
los vehiculos y filtros de particulas para estimar la deriva de los naufragos.

De este modo, cuando se produce un accidente en el mar, el primer paso consiste en enviar al
UAV y al USV a la zona donde se prevé que puedan estar los ndufragos, estos probablemente
se habran desplazado por las corrientes y el viento. Para predecir la posicion de los naufragos
se emplea una red neuronal, denominada red neuronal de prediccion, que ha sido entrenada
con las condiciones meteoroldgicas de la zona, y que se emplea para estimar la direccion del
movimiento de los ndufragos y asi, en funcién de la velocidad de los vehiculos, se puede
calcular un punto de encuentro y dirigirse hacia él.

Una vez el UAV descubre el primer naufrago entra en juego el control de bldsqueda que es
llevado a cabo por una segunda red neuronal entrenada para localizar al resto de naufragos en
base a la direccidn de éstos y de su media. Ademas, a medida que se van encontrando mas
naufragos, las estimaciones del sistema de busqueda se hacen mas fiables y las direcciones en
las que el UAV se mueve para buscar son mas apropiadas. En esta tarea de localizacién el UAV
emplea su sistema de visidn, capaz de detectar la presencia de los naufragos en el mar,
informacién que comparte con el USV para que éste pueda dirigirse a salvarlos sacandolos del
agua. Con estos datos, el USV también es capaz de mejorar sus calculos de estimacién de
posicién de los ndufragos.

Una vez se han localizado todos los naufragos, el UAV pasa a trabajar en modo sensorial,
actualizando las posiciones de los ndufragos en el mar e informando al USV para que pueda ir
por ellos.

En el siguiente diagrama se muestra, de forma esquematica, el sistema de blisqueda completo.

11



Sistema de rescate de naufragos basado en redes neuronales para la coordinacién de vehiculos aéreos y de superficie

Alerta de Naufragio M,

Centro de Rescate

L]
Entrenamiento:

ENA.de., [ . Subsistema UAV \
rediccion " .
p(M,,) : Médulo : [ Controlador \
1 Estimacion 1 Sistema de Vision
- 1 T TN Prediccion =1
' 1 Emvl
I . I L ' L
al Prediccion L
{S’,,.D”} ! (E27) ! Ly de Bl da H>
: 1 plEL; ) ] 1> RNA de Busqueda
' . >
\ 1
1 1 > Sensorial -
; Manager ! > |-
\ I /
) . - rescusd
/ Filtro de Particulas . {m;
( \Subsmtema US) A
il > RNA de Prediccion . ereme e Heen
: B . 7 o U
i p(Particles, ;) LB E% 'g TR
5 3 —_— =
s - [=}
L UAT =5
{g,=;~Dz.a L :} Modelos ‘E {S? D ,}UEV
o e
n(D57 1) q(s77 ) )
o™ N\ Y. )

llustracién 1: Diagrama de bloques del sistema de rescate. [1]

1.3 Objetivos del proyecto

El principal objetivo de este proyecto fin de master es el desarrollo de un sistema de busqueda
adecuado a las tareas de rescate de naufragos en accidentes en el mar, empleando mds de un
UAV y un sistema de redes neuronales. En trabajos anteriores, la solucion planteada hace uso
de un Unico UAV de tipo avidn. La idea detrds de aumentar el nimero de UAVs es,
evidentemente, reducir el tiempo de busqueda. A simple vista puede parecer una labor
sencilla pero no basta simplemente con desplegar mas vehiculos en la zona de busqueda, es
necesario disefiar un método que haga que los UAVs busquen en zonas distintas y que, en
general, lleven a cabo el trabajo de una forma ordenada.

Por otra parte, el aumento del nimero de UAVs incrementa el coste, por lo que se ha decido
emplear, en lugar de un UAV de tipo avidén de grandes prestaciones como hasta ahora, UAVs
de tipo cuatrirrotor de coste menor. El cambio de modelo de UAV implica una modificacién en
el modelo de comportamiento que hay que evaluar.

Para todo esto, serd necesario estudiar las distintas alternativas a la hora de llevar a cabo las
busquedas que van desde el modo en que se rastrea la zona del accidente, pasando por el
numero de UAVs que se despliegan, el modo en que se hace, el comportamiento de estos una
vez se encuentra el primer naufrago, ...
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1.4 Etapas del desarrollado

Las etapas seguidas a lo largo del proceso de desarrollo han sido las siguientes:

1.

3.

Estudio Bibliografico.

Se ha realizado un estudio bibliografico sobre redes neuronales [5], [6], [7],
centrandose éste en los distintos tipos de redes existentes y en las tareas de
entrenamiento [30]. Durante el estudio se ha puesto especial interés en la preparacién
de casos para un entrenamiento adecuado y la obtencidn de los resultados deseados.

Otro aspecto en el que se ha trabajado es en el estudio de planificaciones de caminos
de sistemas auténomos aplicando técnicas de inteligencia artificial, y en especial en su
aplicacién en tareas de busqueda de objetivos, principalmente en entornos marinos.

Estudio de trabajos previos.

Se ha realizado un estudio sobre los trabajos previamente realizados [1], [2], [3] para el
desarrollo del sistema de rastreo que emplea un UAV de tipo avion, en lugar de un
cuatrirrotor. Se han llevado a cabo una serie de ensayos para estudiar la respuesta del
sistema, encontrdandose los comportamientos comunes entre ambos e identificando
aquellos aspectos que no son validos para la nueva propuesta y que deben cambiarse.

Redisefio del sistema de rastreo para un UAV cuatrirrotor

a. Ensayos del control del UAV.

El primer paso en la realizacién del proyecto ha sido sustituir el modelo de
comportamiento del UAV de tipo avidon y su sistema de control por el del UAV
cuatrimotor. Previo a esto, ha sido necesario llevar a cabo una serie de ensayos
con el nuevo modelo ([4], [36]) para familiarizarse con su comportamiento y
verificar el correcto funcionamiento. Se han llevado a cabo diferentes pruebas
como son el desplazamiento en los tres ejes cartesianos, respuesta de las
velocidades, saturacidn de los actuadores, paradas en un punto, giros bruscos,

b. Adaptacién del sistema de rastreo.

Con toda la informacién obtenida del estudio del sistema anterior y el
conocimiento del nuevo modelo que se desprende de los ensayos realizados se
ha pasado a disefiar y desarrollar el nuevo sistema. Debido a las diferencias en
el modo de maniobrar que existen entre los dos tipos de aeronaves ha sido
necesario redefinir las reglas de comportamiento del sistema y generar una
serie completamente nueva de entrenamientos para la red neuronal.
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C.

Prueba del nuevo sistema de rastreo.

Una vez disefladas las nuevas reglas y entrenada la red con los datos
generados, se han realizado una serie de pruebas con distintos escenarios de
operacion para comprobar el correcto funcionamiento del nuevo sistema de
rastreo.

4, Sistema de rastreo con varios UAVs.

a.

Analisis del sistema de rastreo con varios UAVs.

El disefio del sistema de rastreo para mas de un UAV parte del nuevo sistema
disefado en este proyecto fin de master para un cuatrirrotor. El primer paso
que se ha llevado a cabo ha sido un estudio de los nuevos factores (nimero de
UAVs, modo en que cooperan, division de areas de busquedas,... ) a tener en
cuenta al desplegarse mas de una aeronave en el drea de busqueda y su
impacto sobre la red y la capa de control desarrollada.

Disefio y desarrollo del sistema de navegacion.

En base al estudio previo realizado, ha sido posible identificar y valorar las
modificaciones necesarias al sistema desarrollado para un solo UAV. Se han
tenido en cuenta diferentes factores, como el modo en que se despliegan en la
zona del accidente, reparto del area de busqueda, interaccién entre UAVs ...

Como consecuencia ha sido necesario volver a entrenar la red neuronal
existente con nuevas condiciones e incluir algunos nuevos parametros de
entrada y de salida. Como era de esperar, la capa de control que interactua
con la red neuronal también ha sufrido modificaciones.

Prueba del sistema de rastreo con varios UAVs

Para comprobar el correcto funcionamiento del sistema con varios UAVs se
han realizado una nueva serie de pruebas concretas en las que se emplea mas
de una de estas aeronaves y se ha validado la respuesta tanto de la nueva red
neuronal como de la capa de control.

1.5 Estructura del documento

La presente memoria de proyecto fin de master expone los estudios y trabajos realizados para

el desarrollo del sistema de busqueda de ndufragos con UAVs de tipo cuatrirrotor empleando

redes neuronales. La memoria se puede dividir en cinco secciones bien diferenciadas.

En el segundo capitulo se hace un recorrido general sobre la base tedrica de las redes

neuronales que han sido necesarias para llevar a cabo este proyecto. Se comienza hablando
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sobre el concepto de red neuronal, exponiendo que se entiende por neurona artificial, cuales
son sus origenes y como han evolucionado hasta la fecha. A continuacién se tratan aspectos
generales como son los elementos que componen una red, niveles y capas, las funciones de
activacion y salida y el tipo de neuronas, sin olvidar las ventajas que presenta su uso. También,
se exponen las distintas topologias, se revisan los diferentes tipos existentes exponiendo sus
diferencias principales, y los conceptos del entrenamiento de redes neuronales,
organizandolos en entrenamientos supervisados y no supervisados y detallando una serie de
subtipos dentro de cada uno de ellos. Del mismo modo en este capitulo se presentan
diferentes aspectos relacionados con los UAVs. Se comienza describiendo que es un UAV y
cuales son sus origenes, seguidamente se muestra la forma en la que son clasificadas estas
aeronaves y se exponen sus principales aplicaciones. Dentro de esas aplicaciones se ha hecho
especial hincapié en las tareas de vigilancia y trabajos en ambientes marinos, estudiando UAVs
gue se emplean en este campo en la actualidad.

El tercer capitulo detalla el redisefio de la red neuronal de busqueda, que ha sido necesario
para realizar la adaptacién a los nuevos requisitos del sistema. Se comienza exponiendo con
mayor detalle los trabajos previos sobre los que se fundamenta este trabajo fin de master,
centrandose en el detalle de la légica que hay tras la red neuronal de busqueda desarrollada
anteriormente. En este estudio, se analiza la informacién disponible para la aeronave en cada
momento durante la tarea de busqueda y se determinan las entradas del sistema de control,
las salidas y las reglas de comportamiento con las que ha sido entrenada la red para que ésta
sea capaz de reconocer un patron de actuacidn valido. Una vez expuesto el disefio anterior se
indica que partes se han conservado y cuales han requerido un redisefio. Se detalla cada una
de las modificaciones incorporadas en el nuevo modelo justificando, en todo caso, su
necesidad. También se justifica porque se han mantenido aquellas partes que no han sufridos
cambios. En este mismo capitulo también se describen los pasos que se han seguido para
generalizar el sistema de un Unico UAV para el disefio y desarrollo del sistema de busqueda
para varios UAVs. En la descripcion de este proceso de generalizacidn, se exponen los nuevos
aspectos que se deben considerar y las modificaciones que se deben llevar a cabo. De igual
forma, se expone el modo en que se ha vuelto a entrenar la red neuronal y los nuevos
pardmetros de entrada y de salida, asi como los cambios en la capa de control.

En el capitulo cuarto se exponen los diversos ensayos llevados a cabo para validar el correcto
comportamiento del sistema en diferentes situaciones. Para esto se han definido unos grupos
de ensayos y en cada uno de estos se han propuestos diferentes casos o escenarios de
operacion para asegurar la utilidad de las pruebas. De este modo, los primeros ensayos
estaran dirigidos a probar el sistemas con un sélo UAV para después terminar validando la
respuesta del sistema con varios UAVs desplegados en la zona.

Para finalizar, se presentan las conclusiones finales obtenidas tras la elaboracién del proyecto:
objetivos cumplidos, mejoras a realizar en el sistema y las incidencias mas significativas que se
han tenido durante el desarrollo de este trabajo.
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Capitulo 2

Estado del Arte

2.1 Redes Neuronales

Se ha llevado a cabo un estudio bibliografico de los fundamentos tras las redes neuronales, ya
gue éstas seran el nucleo del sistema de control que se plantea en este trabajo. Las principales
referencias bibliograficas que se han estudiado han sido [5], [6] y [7].

Una red neuronal artificial se puede definir como un sistema para el tratamiento de la
informacién cuya unidad basica de procesamiento esta inspirada en la célula fundamental del
sistema nervioso humano: la neurona

2.1.1 Redes Neuronales bioldgicas

En el cerebro humano existen del orden de cientos de miles de millones de neuronas,
conectadas entre si para regular los distintos procesos de nuestro organismo. En la estructura
basica de una neurona se distingue tres partes:

e Cuerpo: Constituye el nucleo de la neurona.
e Dendritas: Ramificaciones cortas por las que la neurona recibe estimulos.

e Axdn: Ramificacion larga donde se genera la salida a otras neuronas.

En la siguiente figura se muestra una neurona con sus partes caracteristicas:
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llustracién 2: Neurona bioldgica.

Con lo visto hasta aqui una neurona puede parecer un elemento relativamente simple, y
ciertamente los es. Sin embargo, la unidén entre miles de ellas es lo que las convierte en una
buena herramienta de procesado de informacion. Las conexiones entre neuronas se conocen
como sinapsis y siempre van desde el axén de una a las dendritas de otras. El numero de
neuronas con las que se conecta una de ellas puede variar desde solamente unas pocas hasta
algunos centenares.

Ahora bien, écdmo procesan la informacién? A grandes rasgos, en una red neuronal bioldgica
ocurre lo siguiente:

1.- La neurona es estimulada o excitada a través de sus dendritas.

2.- Al alcanzar un determinado umbral la neurona se activa.

3.- La neurona genera un estimulo por el axén.

En la siguiente figura se puede observar como se produce el flujo de “informacion” en una
neurona bioldgica.
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Dendritas . Siguiente

Neurona

Siguiente
Neurona

llustracién 3: Flujo de informacién en una neurona bioldgica.

A la hora de modelar el comportamiento de las neuronas se puede entender que los estimulos
que llegan al nucleo por las dendritas se corresponden con las entradas del sistema, éstas se
procesan de algun modo en el nucleo y se genera una salida por el axén. Partiendo de esta
base, las redes neuronales artificiales emulan este proceso mediante el uso de reglas de
propagacion y funciones de activacién, como se detallara mas adelante. La neurona artificial
recibe todas las entradas y en el nucleo se combinan los estimulos usando diferentes pesos
para cada entrada, si esta combinacién supera un valor determinado se genera una salida. El
valor de los pesos de las entradas indica la relevancia de cada entrada en la respuesta de la
neurona.

X
! " funcién funcién
1 suma de activacién
X W,
T, net(t) = Xt
Y LIS, —_— .
I
. |
Ej

umbral (bias)

llustracion 4: Neurona artificial.

En la ilustracion 4 se representa una neurona artificial con sus entradas x y sus respectivos
pesos w. La operacién dentro del nucleo se puede expresar como:

t=f(x,wy)

El resultado de esta operacion es entrada de la funcion de activacién que determina si la
neurona estd activa o no.
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La conexion de diferentes neuronas artificiales es lo que constituye una red neuronal.
2.1.2 Propiedades

Las redes neuronales artificiales emulan el comportamiento de las redes biolégicas y por tanto
comparten una serie de propiedades caracteristicas del cerebro como son el aprendizaje y la
capacidad de generalizar.

Entre las propiedades se encuentran:

Aprendizaje. Partiendo de un entrenamiento previo, la red aprende a realizar
tareas.

e Generalizacion. Capacidad de las redes neuronales de generar una solucién
apropiada ante casos nuevos que no han formado parte del entrenamiento.

e Sistema Distribuido. La informacién se almacena por toda la red neuronal.

e Procesamiento paralelo. El procesamiento se basa en cdlculos sencillos
realizados en cada neurona.

e fdcil implantacion. Las redes neuronales son faciles de implantar con la
tecnologia existente.

2.1.2.1 Aprendizaje

Al igual que el cerebro humano, las redes neuronales son capaces de aprender de la
experiencia. Durante el proceso de entrenamiento de una red, la relevancia o dicho de otro
modo, el peso que se le da a cada una de las entradas de las neuronas que conforman la red se
ajusta para dar como resultado los valores deseados. El humano, en ocasiones, no necesita
conocer el método para resolver un problema sino que simplemente se basa en su
experiencia. Del mismo modo, las redes neuronales no necesitan tener un algoritmo definido
para resolver un problema, durante el proceso de entrenamiento los pesos de las entradas de
cada neurona se distribuyen de forma que sean capaces de reconocer patrones.

De todo esto se desprende la importancia del aprendizaje de la red neuronal y la necesidad de
qgue un buen entrenamiento contenga los casos mas significativos y que permita a la red poder
ofrecer unas soluciones acertadas.

Esta capacidad de aprendizaje hace de las redes neuronales sistema dindmicos que pueden
evolucionar del mismo modo que lo hacen las condiciones del problema.
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2.1.2.2 Generalizacion

Las redes neuronales son capaces de responder ante casos desconocidos. Esta facultad de
responder apropiadamente ante datos de entrada para los que no habian sido entrenadas se
conoce como generalizacion y es consecuencia directa del proceso de aprendizaje. Las redes
neuronales tiene la capacidad de abstraer, pudiendo ofrecer una solucién incluso cuando no se
dispone de toda la informacion.

La capacidad de generalizacion de las redes neuronales es idénea para un sistema de toma de
decisiones como el que se pretende desarrollar aqui, ya que el UAV tendrd que decidir si se
dirige en una direccién u otra en base a la informacidn de la que dispone en cada momento, y
para la que puede no haber sido entrenada la red.

2.1.2.3 Sistema Distribuido

El resultado que produce una red neuronal viene dado por la contribucion de todas las
neuronas que componen la red. Las redes neuronales almacenan informacién de forma no
localizada. Esto quiere decir que la informacidn se encuentra distribuida por toda la red, y para
ser mas concreto, en las conexiones entre neuronas, las sinapsis.

Este caracter distribuido dota a la red de una capacidad inherente de tolerancia a fallos. Al
estar distribuida la informacidn entre neuronas existe cierto grado de redundancia. De esta
manera, en una red neuronal podrian perderse un nimero de neuronas sin que por ello se
perdieran todas las capacidades de la red aunque el resultado se viera influenciado. Por el
contrario, en sistemas tradicionales un fallo en memoria daria lugar a una perdida total de la
funcionalidad.

La tolerancia a fallos es un aspecto deseable en cualquier tipo de sistema pero en el que aqui
se plantea, en el que participan varias aeronaves que se desplazan de forma coordinada y en el
que el objetivo es el encontrar naufragos perdidos en el mar, la capacidad de afrontar fallos sin
que esto desencadene ningun tipo de consecuencia mayor es obligada.

2.1.2.4 Procesamiento Paralelo

Como ya se discutié en puntos anteriores las neuronas son elementos de procesado de
informacién muy simples. Es la unién de éstas en redes la que potencia su capacidad de
calculo. Por la tanto, una red neuronal es, por definicion, un sistema de procesamiento de
informacién en paralelo.

Esto es otra de las grandes virtudes de las redes neuronales ya que posibilita su operacion en
entornos de tiempos real, como es el caso del sistema de busqueda con UAVs que se plantea
en este trabajo, en el que existen fuertes restricciones en cuanto a tiempo de respuesta. Este
ha sido uno de los aspectos valorado a la hora de elegir el uso de redes neuronales como
solucion al problema planteado.

20



Sistema de rescate de naufragos basado en redes neuronales para la coordinacién de vehiculos aéreos y de superficie

2.1.2.5 Facil Implantacion

En la actualidad una red neuronal puede ser entrenada con rapidez, validada y usada con
cualquier PC comercial, incluso se pueden hacer implementaciones hardware de éstas a una
coste aceptable. En investigacion, cuando se trabaja con sistemas que se encuentran en fase
de desarrollo es deseable que la implementacién del método elegido sea lo mas agil posible,
que permita modificaciones rdpidas, ya que estas suelen ser frecuentes, y que éste pueda ser
integrado en sistema existentes de forma sencilla. Todas estas condiciones las cumplen las
redes neuronales.

2.1.3 Funcionamiento Basico

Como se vio en puntos anteriores una neurona se activa si la combinacién de las sefiales que
ésta tiene en sus entradas sobrepasa un valor determinado o umbral de activacion. También se
comentd que las entradas de cada neurona dentro de la red tienen pesos diferentes para
determinar la relevancia de la informacion de entrada y que los valores de estos pesos son
resultado del entrenamiento (aprendizaje) y permiten la generalizacién de las funcionalidades
red. De este modo, el resultado a la salida de una neurona artificial vendra dado en funcién de
las entradas y sus pesos. Por tanto, una neurona artificial se puede definir por las funciones de
propagacion o base y de activacion.

A continuacién, se describen las funciones de propagacion y activacioén tipicas de una red
neuronal.

2.1.3.1 Funcién de propagacion

En una neurona artificial existe una serie de entradas que se deben combinar para generar una
salida. Esto se consigue mediante la funcién de propagacion.

Como se muestra en la ilustracidon 4, cada una de las entradas de una neurona artificial tiene
asignado un peso (wij) que determina su relevancia y que es calculado durante el
entrenamiento de la red. Las entradas y sus pesos se operan para obtener un valor de entrada
global que se emplea para el procesamiento dentro del ntcleo de la neurona.

Entre las operaciones mas tipicas estd la suma ponderada de las entradas, en la que los valores
de entrada se multiplican por los pesos y se suman.

hi(t) = 2 Wijx]'
J
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Se puede ver como con esta ecuacion la relevancia de las entradas esta determinada por sus
pesos. Asi, una entrada que durante el entrenamiento se determine como irrelevante siempre
tendra un peso préximo a 0.

2.1.3.2 Funcion de activacion o transferencia

La salida en una neurona bioldgica esta determinada por su estado de activacion, una neurona
puede estar activa o inactiva. El estado de una neurona artificial se calcula mediante su funcién
de activacién.

Una funcién de activacion filtra el resultado de la funcién de propagacién expuesta en el punto
anterior, transformando este resultado en un valor de activacién. Este sera el resultado de la
red neuronal.

Algunas de las funciones de activacién mas comunes se muestran a continuacion:

Funcién escalén: la funcidon escalén es util para modelar funciones ldégicas con redes
neuronales. Esta funcidén puede variar segln el rango de salida, asi se tiene:

Ecuacion de la funcion escaldn rango de salida [0, 1]:

_ J+41 six=20
y = 0 six<0

Ecuacidn de la funcidon escalén rango de salida [-1, 1]:
_ )41 six=0
y = {—1 s1x<0
Y su representacion gréfica es:

fx) p———ee

llustracion 5: Funcién de transferencia escalén

22



Sistema de rescate de naufragos basado en redes neuronales para la coordinacién de vehiculos aéreos y de superficie

Funcidn lineal: Devuelve la entrada tal y como se recibe, aunque se suele saturar la salida a
partir de un valor.

Ecuacion de la funcion lineal en el intervalo [-1, 1]:

[ X si-1=x<l
J41 six>l
1—1 six<-1

Ilustracion 6: Funcidn de transferencia lineal

Funcidon sigmoidea: Es una de las mas utilizadas, especialmente en redes con
retropropagacion. Tiene la propiedad de ser infinitamente derivable.

Ecuacidn de la funcién sigmoidea con rango de salida [0, 1]:

Ecuacion de la funcion sigmoidea con rango de salida [-1, 1]:

v = tanh(x)

Jix)
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llustracién 7: Funcién de transferencia sigmoidea

Funcidn sinusoidal: Su ecuacién y su grafica son las siguientes:

y=Asen(ax+ @)

Jixl

llustracion 8: Funcidén de transferencia sinusoidal

Estas funciones determinardn en gran medida el funcionamiento de cada capa.

A la vista de las funciones de activacion se puede ver como la salida de una neurona artificial
no estd limitada a un valor binario, sino que puede tomar multiples estados de activacion
dentro de un conjunto determinado. Atendiendo a los valores que pueden tomar la salida se
clasifican las neuronas artificiales como:

e Neuronas binarias: Sélo tienen dos posibles estados de activacion.

e Neuronas reales: Toman valores dentro de un rango.

La funcién de activacion elegida en cada momento se decide previamente al entrenamiento de
la red y depende del motivo para el que se esté entrenando la red. En este trabajo se utiliza la
funcidn lineal en la capa de salida de la red y la funcién sigmoidea en la capa interna.

2.1.3 Topologias y Tipos

Hasta ahora, se ha hablado de que las redes neuronales son un conjunto de neuronas
artificiales que conectadas entre si son capaces de resolver problemas complejos. Ahora bien,
la distribucién de las neuronas dentro de la red no es arbitraria. Habitualmente, éstas se
organizan en distintas capas o niveles, denominadas:

e Capa de Entrada: Se puede considerar la primera capa de la red ya que los valores de

entrada para la red neuronal son proporcionadas a través de esta capa.
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e (Capa de Salida: Es la capa ultima de la red y es donde se genera el resultado de la red.

e Capas Ocultas: Las capas ocultas son capas intermedias dentro de la red. De este
modo, la informacién viaja de la capa de entrada a la capa de salida pasando por las

capas intermedias, pudiendo variar el nimero de éstas.

El modo en que se organizan las neuronas dentro de la red se conoce como topologia o
arquitectura y los aspectos mas relevantes son el nUmero de capas, el tipo de conexiones entre
las neuronas de la red y su nimero.

2.1.3.3 Topologia de las redes neuronales

2.1.3.3.1 Redes monocapa.

En las redes monocapa, como su nombre indica, sélo existe una capa de neuronas. En este tipo
de redes se crean conexiones laterales entre las neuronas y todas las entradas y salidas pasan
por la Unica capa existente.

.

!

l

b

[lustracién 9: Red monocapa

Este tipo de redes se emplea habitualmente en tareas de regeneracidn de informacion
incompleta.

2.1.3.3.2 Redes multicapa

Una red multicapa es aquella que disponen de conjuntos de neuronas jerarquizadas en varios
niveles o capas. En éstas existe una capa de entrada, una de salida y varias capas ocultas.
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llustracién 10: Red multicapa con una red oculta y propagacion hacia delante.

En funcidn de cdmo se transmite la informacidn entre las capas de una red multicapa las redes
pueden ser de dos tipos:

e Feedforward: Todas las neuronas de una capa reciben sefiales de entrada desde una
capa anterior, mas cercana a la entrada, y envian sus sefiales de salida a una capa
posterior, mds cercana a la salida de la red.

e Feedback: En este tipo de redes algunas de sus neuronas tienen conexiones con
neuronas de capas anteriores. Este tipo de conexiones se las denomina conexiones
hacia atras. Las redes de tipo feedback también se Ilaman redes recurrentes si
presentan lazos cerrados.

En este trabajo se utilizan redes multicapa feedforwad como se detallara mas adelante.

2.1.3.4 Tipos de redes neuronales

Entre los diferentes tipos de redes neuronales vistos en la bibliografia [5], [6] y [7] se pueden
encontrar los siguientes:

e Perceptron: Es un discriminador que convierte sus entradas en un Unico valor de salida
usando un umbral para representar el grado de inhibicién de la neurona. Se puede
entender que el perceptrdn es la neurona artificial.

e Adaline: Esta red puede considerarse una generalizacidon del perceptrén que trabaja
con patrones de entrada y salida reales en lugar de con entradas y salidas binarias.
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e Perceptron multicapa: Este tipo de red neuronal artificial esta formada por multiples
capas, esto le permite resolver problemas que no son linealmente separables, lo cual
resulta interesante de cara a la resolucion del problema que aqui se plantea. El
perceptron multicapa puede ser totalmente conectado, con todas las salidas de una
capa conectada a la siguiente o localmente conectado, en el que cada neurona de una
capa es entrada de una serie de neuronas (region) de la capa siguiente.

e Memorias asociativas: Un dispositivo de almacenamiento de informacion se llama
memoria asociativa si permite recuperar informacién a partir de conocimiento parcial
de su contenido, sin saber su localizacion de almacenamiento. En este tipo de redes, la
informacidn se almacena en los pesos sinapticos.

En este trabajo se utiliza un red multicapa tal y como se expone en el siguiente capitulo.

2.1.4 Aprendizaje

Como se ha mencionado durante la introduccién, una red neuronal debe aprender a solucionar
un problema. Esto quiere decir que una red neuronal debe ser capaz de generalizar a partir de
unos datos de entrada para poder dar unos resultados de salida validos. A este proceso se le
denomina entrenamiento.

Durante el entrenamiento de una red neuronal ni la topologia ni las funciones de propagacion
y activacién cambia, lo Unico que varia son los pesos de las entradas de las neuronas. El
objetivo del entrenamiento es pues modificar los pesos de modo que la aportacién de cada
entrada a una neurona determinada se ajuste de forma apropiada. Visto de otro modo, con el
entrenamiento se fortalecen o debilitan las conexiones que existen entre las neuronas de la
red.

La forma en que se realiza el ajuste de los pesos durante el entrenamiento determina el tipo
de aprendizaje de una red. Los métodos existentes se dividen en dos grupos:

e Aprendizaje supervisado: Existe una fase de entrenamiento y una de funcionamiento.
Durante la fase de entrenamiento se ajustan los pesos de la red dado un conjunto de
datos de entrada y sus correspondientes salidas. Una vez termina el entrenamiento,
los pesos de la red no se modifican. Se trata de una red estatica.

e Aprendizaje no supervisado: En éste caso no existe un conjunto de entrenamiento, las
redes con aprendizaje no supervisado son redes dindmicas que generalizan o
correlacionan en base a las caracteristicas de los datos de entrada.
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2.1.4.1 Aprendizaje supervisado

En el aprendizaje supervisado se proporciona una entrada a la red conociendo de antemano la
salida esperada. En caso de que no coincida la salida de la red con la deseada, los pesos de la
red se deben modificar para que la salida se ajuste a la esperada.

Asi, de forma general, el cambio que se puede hacer en los pesos es del siguiente modo:

Peso Nuevo = Peso Viejo + Cambio de Peso

Dentro del aprendizaje supervisado se presenta diferentes tipos:

e Aprendizaje por correccién de error.
e Aprendizaje por refuerzo.

e Aprendizaje estocastico.

Aparece en este tipo de aprendizaje la figura del supervisor que se puede entender como el
profesor que corrige al alumno cuando la respuesta no es correcta. En este caso, el alumno
seria la red y la indicacidon de que una respuesta no es correcta vendra en forma de ajuste de
los pesos sinapticos.

2.1.4.1.1 Aprendizaje por correccion de error

El criterio para ajustar los pesos de las conexiones de la red es el error cometido en el
resultado obtenido. Este error se calcula como la diferencia que existe entre la salida obtenida
y la esperada. Dentro de esta categoria existen diferentes tipos de aprendizaje:

e Regla de Perceptron: Es una regla de aprendizaje muy simple que se basa en la
desviacion en el resultado obtenida como el error. En este calculo se incluye el efecto
de la neurona predecesora ya que ésta participa en la activacién de la neurona y por
tanto de la salida de la red.

e Regla de aprendizaje Delta: Aqui también se considera la desviacion de la salida pero
se tienen en cuenta todas las neuronas precedentes con el objetivo de cuantificar el
error global.
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e Backpropagation o regla de propagacion hacia atrds: Se trata de una generalizacidn de
la regla de aprendizaje Delta. Permite modificar los pesos de las capas ocultas.

En este proyecto se utilizara fundamentalmente el aprendizaje supervisado por correccién de
error ya que suele ofrecer resultados mds estables. El algoritmo de backpropagation es el mas
empleado en la mayoria de redes neuronales, demostrando respuestas mds que aceptables,
gracias a su capacidad de generalizacién y reconocimiento de patrones. Por este motivo se
considerard en el disefio de la red. Dentro de este conjunto destacar dos algoritmos:

e Levenberg-Marquardt (LM): Este algoritmo es el estdndar para minimizar el error
medio cuadratico, y tiene buenas propiedades de convergencia y robustez. Su
algoritmo de optimizacion es no-lineal, y usa el gradiente y la aproximacién del
hessiano mediante el método de Gauss-Newton.

e Regqularizacion Bayesiana (RB): Se trata de una evolucién del anterior, y se basa en la
aplicacién de algunas técnicas de aprendizaje no supervisado al algoritmo de
retropropagacion. Fundamentalmente hace decrecer el valor de los pesos que no se
utilizan de manera extensiva y aumenta el resto. Entre sus ventajas se encuentra la
disminucién del nimero de pesos efectivos en la red, lo cual permite estimar
facilmente cuantas neuronas son necesarias para realizar la tarea, y la mejora de las
capacidades de generalizacion.

En el capitulo 3 se exponen los detalles del entrenamiento de la red disefiada. Estos dos
algoritmos han sido los empleados para entrenar las redes de busqueda.

2.1.4.1.2 Aprendizaje por refuerzo

En el aprendizaje por refuerzo la funcién del supervisor se puede entender como la de un
critico en lugar de la de un maestro. Asi su funcién se limita a reforzar la respuesta de la red
con una valoracion positiva o negativa. A partir de esta informacién, los pesos de la red se
ajustan empleando métodos probabilisticos.

2.1.4.1.3 Aprendizaje estocastico

En el aprendizaje estocdstico los pesos sindpticos de la red se modifican de forma aleatoria. A
partir de estas alteraciones se comprueba el efecto partiendo del objetivo deseado utilizando
distribuciones de probabilidad.

29



Sistema de rescate de naufragos basado en redes neuronales para la coordinacién de vehiculos aéreos y de superficie

2.1.4.2 Aprendizaje no supervisado

En el aprendizaje no supervisado se prescinde de las salidas del conjunto de datos de
entrenamiento y Unicamente se debe proporcionar a la red los datos de entrada para que el
algoritmo de aprendizaje obtenga los rasgos caracteristicos. Aqui no existe la figura del
supervisor, el entrenamiento se basa Unicamente en los patrones que existen en los datos de
entrada.

Dentro de los entrenamientos no supervisados encontramos los siguientes tipos:

e Aprendizaje hebbiano.

e Aprendizaje competitivo.

2.1.4.2.1 Aprendizaje hebbiano

Como en todos los aprendizajes no supervisados el objetivo de este tipo es extraer los
aspectos generales de los datos de entrada.

El aprendizaje hebbiano se aplica a redes con neuronas binarias y se basa en el incremento del
peso de conexién entre dos neuronas que se activan o desactivan al mismo tiempo. De este
modo, las neuronas que tienden a activarse o desactivarse juntas tienen pesos elevados.

El aprendizaje hebbiano se puede representar con la siguiente ecuacion:

Wij = X;Xj
donde w;; es el peso de la conexion entre iy jy x; la entrada de la neuronai.
2.1.4.2.2 Aprendizaje competitivo

El aprendizaje competitivo se caracteriza principalmente por ser un proceso en el que se
dividen o clasifican los datos de entrada en grupos o clusters. Para cada patrén nuevo se
selecciona un Unico grupo de salida, incluyéndose el nuevo patrén en esta clase y aportando
mas informacion a la representacion del grupo. Para determinar el grupo elegido se puede
emplear la distancia euclidea entre el vector de entradas y el de pesos, eligiéndose el resultado
menor.

2.1.5 Aplicaciones

Las redes neuronales son sistemas idoneos paras las tareas de asociacion y clasificacion,
identificacion de patrones, generalizacidn y optimizacion. Estas caracteristicas convierten a las
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redes neuronales en una opcién a considerar en aquellos casos en los que no se dispone de un
modelo identificable. Afiadido a ésto estd el hecho de su robustez ante fallos y su capacidad
para generalizar.

Existen un sin fin de aplicaciones de las redes neuronales, a continuacidn se agrupan algunas
de las mas habituales.

Tratamiento de Voz

Entre sus aplicaciones se encuentran problemas de clasificacion y reconocimiento de patrones
de voz empleados en conversaciones hombre-maquina, en el campo del estudio de las reglas
de construccion del lenguaje o las aplicaciones de conversidn de texto a voz.

Tratamiento de Imdgenes

En aplicaciones de identificacién de formas dentro de una imagen las redes neuronales del tipo
backpropagation han demostrado respuestas mas que aceptables, gracias a su capacidad de
generalizacién y reconocimiento de patrones. Se aplican en inspecciones automaticas de
procesos, liberando al operador de la necesidad de llevar a cabo una revisién exhaustiva o en
tareas de reconocimiento de formas complicadas como la clasificacidon de objetos localizados
por un sonar o el reconocimiento de caracteres manuscritos, siendo capaces de identificar
letras y tipos que previamente no habia visto. También se han empleado para la compresion
de imagenes.

Tratamiento de Sefnales

Una de las primeras aplicaciones reales de las redes neuronales fue el filtro del ruido en las
sefales telefénicas. Hoy en dia se siguen aplicando en problemas de acondicionamiento de
sefiales donde el objetivo es recuperar la informacién perdida en base a informacion parcial o
corrupta.

Finanzas

Por otro lado, las redes neuronales han tenido un amplio desarrollo y aplicaciéon en el campo
de las finanzas con aplicaciones como la prevision de la evolucién de los precios, la valoracién
del riesgo de los créditos, la identificacidon de falsificaciones y la interpretacién de firmas.
Todas estas aplicaciones se basan en la propiedad de las redes de reconocer patrones y en la
mayoria de los casos aportan mejores resultados que los métodos tradicionales.
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Sistemas de control

Por otro lado, en los casos en los que no se dispone de un modelo matematico o éste es de
gran complejidad el uso de redes neuronal ofrece buenos resultados, lo que motiva el
creciente uso de redes neuronales en distintos tipos de sistemas de control. Como una funcién
de transferencia es el modelo que relaciona las variables de entrada con las de salida en un
sistema dado, una red neuronal puede ofrecer resultados correctos semejantes a los que daria
dicho modelo.

Dentro del campo que se estudia aqui existen una serie de trabajos previos [1], [2] y [3]
realizados dentro del marco del proyecto “Sistema de vigilancia, busqueda y rescate en el mar
mediante colaboracién de vehiculos auténomos marinos y aéreos” en el que se han
demostrado los buenos resultados del uso de redes neuronal en problema de generacién de
trayectorias a seguir en un problema de busqueda. En [8] se utiliza como sistema experto para
resolver problemas de localizaciéon con UAVs de redes de pesca perdidas en el mar que pueden
afectar a fauna marina.

2.2 UAVs

“Un vehiculo aéreo no tripulado, UAV por sus siglas en inglés (Unmanned Aerial Vehicle), o
sistema aéreo no tripulado, UAS (Unmanned Aerial System), conocido en castellano por sus
siglas como VANT, es una aeronave que vuela sin tripulacion humana a bordo. Son usados
mayoritariamente en aplicaciones militares. Para distinguir los UAV de los misiles, un UAV se
define como un vehiculo sin tripulacion reutilizable, capaz de mantener un nivel de vuelo
controlado y sostenido, y propulsado por un motor de explosion o de reaccion” [9].

El predecesor de los UAVs es, sin duda alguna, el misil. Es la evolucion de éstos a sistemas con
capacidades de guiado cada vez mas complejos y las necesidades estratégicas de los ejércitos
lo que permite plantear el desarrollo de aeronaves dirigidas sin tripulacién que puedan ser
reutilizables.

En sus origenes los UAVs eran simples aeronaves teledirigidas por una persona en alguna base
de operacidn en tierra. No obstante en los Ultimos afios se han disefiado UAVs con sistemas de
control completamente auténomos, de forma que son capaces de despegar, volar hasta
objetivos, realizar tareas de vigilancia e incluso atacar localizaciones por ellos mismos.
Teniendo en cuenta las capacidades de los UAVs se pueden clasificar en dos tipos:

e Controlados de forma remota.

e Puramente autdonomos.

32



Sistema de rescate de naufragos basado en redes neuronales para la coordinacién de vehiculos aéreos y de superficie

Por regla general, la opcién mas extendida es la hibrida en la que el UAV puede ser auténomo
o controlado por un humano dependiendo de la ocasién. Asi un UAV puede volar sélo hasta
una localizacidn alejada de forma auténoma y dejar el control al piloto humano durante fases
complicadas de la misién.

La capacidad de navegacion autonoma es de interés para la solucién que se plantea en este
proyecto fin de master ya que pueden ser dirigidos por medio de un sistema experto sin
intervencién humana alguna.

Un UAV auténomo durante su vuelo lleva a cabo las siguientes operaciones:

1. Interpretar las sefiales de los sensores.

2. Comunicarse con la base de operaciones, satélites y otros UAVs o aviones.

3. Establecer una ruta de vuelo adecuada en base a las lecturas de sus sensores.
4. Determinar las maniobras mas adecuadas para seguir la trayectoria calculada.

5. En algunos casos, cooperar con otros UAVs para llevar a cabo una mision.

Este trabajo fin de master se centra en las operaciones de los puntos 3y 5.

2.2.1 C(lasificacion

En la actualidad existe un gran variedad de proyectos de UAVs, cada uno disefiado para unos
propdsitos muy diferentes. Estados Unidos es, sin lugar a dudas, el pais que mas ampliamente
ha trabajado en este tipo de proyectos. De este modo, la fuerza aérea estadounidense clasifica
los UAVs como sigue [9]:

e Micro UAVs

Son pequefios y portables. En muchos casos caben en un pequeio maletin. El
Microstar de Lockheed [10] tiene una envergadura de 12 cm y pesa 85 gramos.
Dispone de una camara de video y un transmisor. Se aplica en mision de
reconocimiento.
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llustracién 11: Microstar

e De baja altitud y largo recorrido

Estos UAVs vuelan hasta 30000 pies de altura y tienen un alcance de unos 200 km. Es
el caso, del Scan Eagle de Boeing [11] o su antecesor el SeaScan que fue inicialmente
concebido para el estudio del clima en el mar y para la busqueda de bancos de peces.

llustracién 12: Scan Eagle

e De alta altitud y largo recorrido con disefio convencional

Poseen una altura de vuelo maxima sobre los 30.000 pies y un alcance indeterminado.
Probablemente el referente de los todos los UAVs es el MQ-Predator [12]. En su ultima
version ofrece un radio de accién de 6000 km con una altura maxima de 50.000 pies y
una velocidad de 480 km/h. Puede transportar una carga de mas 1.5 toneladas,
principalmente combustible. Dispone de un motor turbohélice de Honeywell de 950
SHP. Sus aplicaciones son militares y su tipo de navegacion es hibrida.
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llustraciéon 13: MQ-Predator

e De alta altitud y largo recorrido con diseiio no convencional

Con las mismas caracteristicas que el grupo anterior pero poseen un disefio no
convencional. El Boeing X-45A [13] entra dentro de esta categoria. Se disefid para
llevar a cabo tareas de defensa aire-aire y ataque aire-tierra. Dispone de un tipo de
navegacion hibrida. Como se puede ver en la ilustracidn a continuacion su disefio se
sale de lo comun.

llustracion 14: X-45 A

Otra clasificacién tiene en cuenta el tipo de aeronave utilizado en su disefio. Hasta ahora los
UAVs que se han presentado son de tipo avidn pero existen también UAVs de tipo helicoptero.
El tamafio y el nimero de rotores de que disponen puede variar yendo desde sélo uno hasta
ocho, generalmente en nimero par, siendo una configuracidon bastante comun la de cuatro
rotores. En la actualidad se ha popularizado el uso de UAVs de tipo helicéptero en aplicaciones
civiles, pudiéndose encontrar algunos modelos de este tipo con aplicacion en entornos
marinos, de especial interés para éste trabajo. A continuacion se presentan algunos UAVs de
tipo helicéptero.
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e Fire Scout [14]

De baja altitud y largo recorrido, es empleado en tareas de reconocimiento y apoyo
para acciones de las fuerzas de tierra, aire y mar del ejército de Estados Unidos. La
ultima version del FireScout es capaz de aterrizar en un barco en alta mar.

llustracion 15: Fire Scout
e Bell Tagle Eye [15]

Se trata de un UAV birrotor de baja altitud empleado por la guardia costera de los
Estados Unidos en tareas de vigilancia y rescate.

Ilustraciéon 16: Bell Tagle Eye.

El hecho de que un UAV como el Bell Tagle Eye, que es tipo helicdptero, se empleé en
tareas de rescate en entornos marinos es un valor afiadido para la decisidn aplicar este
tipo de UAVs en este proyecto.

e Dragon Flyer [16]

Entra dentro de la clasificacién de micro UAVs. Permite el transporte de pequefias
cargas o de una cdmara de video. De aplicacion civil su principal funcién es la de
vigilancia. Se emplean en los seguimientos de proyectos como los de construccidn, en
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control de emergencias o monitorizacion de incendios. Al mismo tiempo, por su
sencillez es ideal para la investigacién y educacion.

llustracién 17: Dragon Flyer

Una configuracidn cuatrirrotor permite unas condiciones de vuelo muy estables (la estabilidad
es algo inherente a este tipo de configuracién), a la vez que una respuesta y capacidad de
maniobra excelentes, lo que convierte a esta configuracion en una opcién para el escenario de
operacion que se prevé en este trabajo.

Los actuales UAV cuatrirrotores suelen tener unas dimensiones reducidas y un peso minimo
gracias al uso de materiales ligeros como la fibra de carbono. Por regla general, los rotores
suelen girar en oposicién para compensar sus torques y mantener al helicoptero en su
posicion. Esto hace que sean aeronaves faciles de volar y al mismo tiempo incrementa la
eficiencia en el consumo de energia y el tiempo de respuesta, lo que permite al cuatrirrotor
aumentar el tiempo que permanece buscando a los naufragos sin necesidad de volver al barco
para repostar.

[lustracidn 18: Compensacién del torque en un cuatrirrotor [17]
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Existen versiones de 6 y 8 rotores que permiten mayores capacidades de carga. La carga

efectiva del UAV, en principio, no es factor determinante, no se espera que éste transporte

ningun tipo de objeto mas que la instrumentacién necesaria. Por esto una configuracién

cuatrirrotor es adecuada para este trabajo ya que ofrece buenas prestaciones a la vez que un
disefio y control mas sencillo.

2.2.2 Aplicaciones

Entre las aplicaciones de los UAVs se encuentran [9]:

Reconocimiento: Recopilan informacidon sobre una drea determinada. Los UAVs se
pueden equipar con camaras de alta resolucidn e infrarrojos y transmitir video en
tiempo real a la base de operaciones. Entre las misiones de reconocimiento destacan
las de vigilancia aunque también se estd extendiendo su uso en el estudio de
tormentas y huracanes.

Militares: El origen de los UAVs es militar y pese a un reciente aumento en la
aplicacién en el mundo civil, su uso mayoritario es militar, pudiendo utilizarse desde
sefiuelos para los radares enemigos hasta misiones de ataque coordinado.

Logistica: Transporte de carga y logistica. Para esta aplicacidn son especialmente utiles
los UAVs de tipo helicdptero ya que pueden mantener la carga estacionaria en el aire y
ascender o descender de forma vertical. En [18] se puede ver una demostracién de uso
en este campo, en el que un grupo de UAVs cuatrirrotor trabaja de forma coordinada
para levantar un muro de 6 metros de altura.

Investigacion y desarrollo: Empleados para el disefo y prueba de nuevos sistemas.

Civil y Comercial: En un amplio conjunto de aplicaciones civiles y comerciales. Ahora
mismo en el mercado hay varias versiones de UAV cuatrirrotor cuya aplicacion es
basicamente ludica.

Centrandose en el campo de la busqueda y reconocimiento, los UAV tienen multitud
aplicaciones en el dmbito civil:

Cartografia: Realizacion de ortofotomapas y realizacién de modelos de elevaciones del
terreno de alta resolucion.

Agricultura: gestidon de cultivos.

Servicios forestales: seguimiento de las areas boscosas, control de incendios,...

Geologia.
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e Hidrologia.

e Medio ambiente, estado de la atmdsfera.

e Control de obras y evaluacion de su impacto.
e Seguimiento de la planificacién urbanistica.

e Gestidon del Patrimonio.

En la actualidad cada dia se va un paso mas alld en el uso de UAVs para tareas de
reconocimiento y rescate. Por lo general este tipo de misiones hasta ahora se llevaba a cabo
con UAVs controlados por un piloto en tierra, como es el caso del FireScout o el Bell Tagle Eye
que se expusieron en el punto anterior, pero cada vez se intenta que este tipo de sistemas de
busqueda sean lo mdas auténomos posibles y que trabajen de forma coordinada. El estudio de
la coordinacion de UAVs para trabajos de rescate o localizacion de objetivos de forma
auténoma es un campo en el que se trabaja de forma activa, asi encontramos trabajos como
[19] en el que se estudia el modo en el que se pueden coordinar un grupo de UAVs para tareas
de vigilancia y localizacién de amenaza de incendios, o [20] que se centra en la coordinacidn
con restricciones de tiempo, zonas de vuelo no permitido y UAVs diferentes con distintas
dinamicas de vuelo. El proyecto SWARM del MIT [21] trabaja en la coordinacién de una flota
de UAVs, empleando cuatrirrotores con motores eléctricos guiados por radio control. El
objetivo principal es conseguir un sistema de monitorizacion continuo usando multiples
vehiculos auténomos a modo de enjambre, con una minima supervisién humana.

Por otro lado, la aplicacidon de este tipo de sistemas en la vida cotidiana estd camino de
convertirse en una realidad para el ciudadano de a pie. ASTRAEA [39] (Autonomous Systems
Technology Related Airborne Evaluation & Assessment) es un proyecto desarrollado por el
Reino Unido en manos de un consorcio formado por siete de las empresas punteras del sector
aeronautico (AQS, BAE Systems, Cassidian, Cobham, QinetiQ, Rolls-Royce y Thales). El objetivo
es el desarrollo de tecnologias, procedimiento y regulaciones que permitan operar aeronaves
auténomas de forma rutinaria en el espacio aéreo del Reino Unido en aplicaciones civiles. En
ASTRAEA existen dos partes diferenciadas:

e Separacién de seguridad y control: Engloba las tecnologias necesarias para que la
aeronave vuele de forma segura, sin comprometerse el sistema de comunicaciones,
sistema sensorial y mecanismos de seguridad.

e Autonomia y capacidad de decision: Dotar al vehiculo de la inteligencia necesaria para
gue pueda trabajar de forma auténoma y coordinada con otros UAVs y los centros de
tierra.
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Capitulo 3

Sistema de busqueda

El sistema de busqueda de naufragos en el mar que se expone a continuacién es un sistema
experto que proporciona una solucion correcta (o muy aproximada) al problema de guiado de
un UAV para localizar multiples naufragos en el mar [1].

Subsistema UAV \
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llustracién 19: Diagrama de bloques del sistema del UAV [1].
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Como se describid en la seccidn 1.2 (Contexto) el sistema expuesto de rescate de naufragos de
partida que engloba los subsistemas coordinados de UAV y USV esta formado por diferentes
etapas o modulos. Dentro del sistema del UAV, en una primera fase se dispone de una red
neuronal para predecir la deriva de los ndufragos en funcidn de las corrientes marinas y del
viento. Esta red neuronal guia al sistema de control del UAV hasta que éste se encuentra con el
primer naufrago. En este momento entra en funcionamiento la red neuronal de busqueda o
rastreo que dirige a la aeronave en la direccidn mas indicada para encontrar el resto de
naufragos que no han sido localizados. Las posiciones de los naufragos encontrados son
transmitidas por el UAV al USV para su rescate y para que el USV estime la ubicacién de todos
ellos. Al encontrar todos los nadufragos el UAV cambia al modo sensorial y se deja de emplear la
red neuronal de blusqueda. En modo sensorial, el UAV se limita a actualizar las posiciones de
los naufragos encontrados y envia esta informacidn al USV.

En este capitulo se describe el modo en que funciona la red neuronal de busqueda
desarrollada previamente a este trabajo y el redisefio que ha sido necesario llevar a cabo para
el correcto funcionamiento para UAVs tipo cuatrirrotor. Ademas se han ampliado las
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capacidades del sistema de control para que puedan emplearse mas de un UAV. Para todo
esto, ha sido necesario modificar la red neuronal y la capa de control que la emplea, tal y como
se describe en las secciones siguientes.

Finalmente, es importante destacar que en este proyecto nos centraremos en la busqueda y
seguimiento de naufragos, por lo que no trataremos la red neuronal de prediccion del UAV y el
control del USV. Informacidn sobre estos elementos se puede encontrar en [2], [22] y [23].

3.1 Sistema de busqueda con un UAV

Las redes neuronales son sistemas inteligentes con capacidad de aprendizaje, como se vio en
puntos anteriores, lo cual implica la necesidad de definir casos de entrenamiento. Una vez ha
sido entrenada una red neuronal es capaz de reconocer patrones de comportamiento, que es
el objetivo que aqui se persigue. Obviamente, estos casos de entrenamiento se basan en una
légica, logica que en todo caso debe tener sentido y estar bien definida por un experto. De
esta forma, con el entrenamiento de la red neuronal los resultados obtenidos se aproximaran
a dicha logica, en ningun caso se pretende que el sistema experto haga nada que no haria una
persona experta en la materia. Ahora bien, hay que recordar que los casos de entrenamiento
son limitados y que por lo tanto la red neuronal interpolara con los datos para los que ha sido
entrenada. En los casos en que la red deba extrapolar los resultados puede llegar a dar
comportamientos no satisfactorios.

3.1.1 Trabajos previos

En el problema de busqueda de naufragos se considera conocido el nimero N inicial de
naufragos y que éstos se desplazan de acuerdo con un mapa de vientos y corrientes,
dispersdandose segun pasa el tiempo. En funcion de una estimacién de la posicién de los
naufragos se puede calcular la posicion media de éstos y dirigir el UAV en esa direccion ya que
serd en las proximidades de este punto donde mds probablemente estén los naufragos.

En trabajos anteriores [3], se ha propuesto un modelo de prediccion del desplazamiento de los
naufragos empleando una red neuronal. Partiendo de los datos que aporta la red se puede
estimar la posicion media de los naufragos y calcular el tamafio y direccion del drea de
busqueda. Una vez se conoce este dato, lo siguiente es dirigir el UAV hacia el punto medio
estimado. Del mismo modo, en estas referencias se sientan las bases para la aplicacién de
redes neuronales en la toma de decision de las acciones de busqueda con un Unico UAV, red
neuronal de busqueda.
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Un estudio de la informacién de que se dispone en el momento que el UAV alcanza la posicién
media de los naufragos da como resultado la siguiente lista de pardmetros:

Posicion del naufragio.

Naufragos descubiertos.

Posicidn del UAV respecto a los naufragos descubiertos.

Punto medio de los ndufragos descubiertos y su direccion.

Asi pues, en funcién de los datos anteriores se ird calculando en cada momento la direccidn del
UAV para buscar los ndufragos que quedan por encontrar.

En cuanto a la red de busqueda existente (véase el trabajo [1] y [2]) la idea general radica en
un concepto relativamente simple, la nueva direccién del UAV serd una direccion dada en base
a la direccion de la media calculada de los ndufragos y la direccidn real de los naufragos
descubiertos hasta ese momento y estard condicionada ademads por la distancia al punto
medio estimado y el numero de naufragos descubiertos. De este modo, cada vez que se
encuentra un naufrago éste aporta al sistema informacién para recalcular la direccién de los
naufragos y obtener mas detalle sobre la posible ubicacién del resto, ya que es probable que
estén cerca de éste y que se desplacen en la misma direccién. Por lo tanto, el grado en que la
direccién del UAV varia dependera del nimero de naufragos siendo mayor el cambio cuanto
mayor es el numero de naufragos encontrados ya que el grado de credibilidad aumenta. Otro
factor condicionante es la distancia a la media ya que si esta es muy pequefia el UAV debe
alejarse para continuar con la busqueda, de otro modo siempre se mantendria alrededor de
esta ubicacién y no se cubririan nuevas areas.

De todo lo anterior se desprende que las entradas de la red neuronal existente son:

e Ladireccidén estimada de los naufragos.
e Ladireccién media de los ndufragos descubiertos hasta ese momento.
e Ladistancia al punto medio estimado por la red de prediccion.

e El porcentaje de naufragos descubiertos, normalizado a la unidad.

La red neuronal, con estos datos, calcula la nueva direcciéon del UAV. Ademds se genera
también la velocidad que debe adoptar el UAV para llevar a cabo el seguimiento de la
trayectoria calculada. Estos pardmetros se pasan a un sistema de control de mas bajo nivel
para el correcto seguimiento de la trayectoria.
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Haciendo uso de esta ldgica, mientras el UAV sigue la trayectoria indicada analizard el area
sobrevolada para comprobar la presencia de nuevos naufragos y asi realimenta el sistema
afiadiendo nueva informacion que incremente las posibilidad de éxito en la busqueda, lo cual
es del todo deseable.

3.1.2 Redisefio del modelo de comportamiento

“Lo que pasa es que los helicopteros son diferentes a los aviones. El avion por su naturaleza
quiere volar y si eventos inesperados no interfieren marcadamente, volard. El helicoptero no
quiere volar; es mantenido en el aire por una variedad de fuerzas y controles que funcionan en
oposicion entre si'y si se interfiere en este delicado balance el helicoptero deja de volar...
inmediata y desastrosamente.”

Harry Reasoner, Julio 1977 [24].

Las palabras de Harry Reasoner, columnista estadounidense, pueden resultar algo
catastrofistas pero sirven para introducir el problema que aqui se trata, cdmo afectan las
diferencias que existen entre un avién y un helicéptero al sistema de control. Evidentemente,
en este punto no es necesario considerar el control de las diversas fuerzas que actuan sobre un
helicéptero, eso queda a nivel del control de trayectoria y de actuadores, pero si sirve para
introducir el hecho de que el modo en que una aeronave de ala fija y una de ala rotatoria se
desplazan no es el mismo y que, por lo tanto, puede que sea necesario tomar en cuenta otro
tipo de consideraciones en el control.

En un principio, se podia llegar a esperar que la red neuronal existente funcionara de modo
adecuado simplemente remplazando el modelo del avién por el del helicéptero, ya que, a
primera vista, no habia nada que hiciera pensar que las reglas definidas de comportamiento no
pudieran ser validas para este nuevo modelo de ala rotatoria. La realidad fue muy distinta. Al
sustituir el modelo de avién por el cuatrirrotor en el simulador la respuesta del sistema de
control no era la adecuada, el cuatrirrotor no perseguia a los ndufragos, se perdia dando
vueltas alrededor del punto donde encontraba al primero de ellos. A raiz de todo esto se
comenzé un estudio del motivo por el cual la planificacién fallaba y la conclusién a la que se
llegd es que las principales razones del mal comportamiento eran el factor omnidireccional del
UAV cuatrimotor y la considerablemente inferior velocidad punta del nuevo modelo, que le
impedia corregir los errores cometidos. Una vez identificadas las causas del incorrecto
funcionamiento se decidié plantear una nueva solucién al problema.

Volviendo al punto de partida del disefio, se tiene que el nuevo modelo de cuatrirrotor
proporciona el mismo tipo de informacién que el del avién. Por lo tanto, del mismo se puede
extraer la posicion del UAV. Esta informacién, junto con la del resto del sistema, permite
determinar:
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e Posicion del naufragio.
e Naufragos descubiertos.
e Posicion del UAV respecto a los naufragos descubiertos.

e Punto medio de los ndufragos descubiertos y su direccion.

Esta claro que la idea basica del control de busqueda no debe cambiar, el cuatrirrotor debe
usar las posiciones de los ndufragos para mejorar su prediccidén sobre la posicién del resto a
medida que los va encontrando, por lo tanto la direccidn del UAV se seguira viendo alterada
por la direccion de los ndufragos divisados e ira en funcién del nimero de estos.

Por otro lado, el modo en que se trata la distancia y el modo en que el UAV cambia su
direcciéon en funcién de ésta se ha modificado. Como se comenté al principio del capitulo, en el
modelo anterior se trabajaba con la distancia a la media, cambiandose la direccion conforme el
UAV se acercaba a la media. Con este método el cuatrirrotor no era capaz de continuar con la
busqueda una vez encontraba el primer naufrago, ya que cambiaba de rumbo y se perdia
dando vueltas sobre esa posicion. Por lo tanto, se debe tener en cuenta que un helicéptero no
tiene radio de giro, mientras que un avion si.

Se ha definido una distancia maxima que puede recorrer el UAV antes de considerar que se
esta alejando demasiado y debe dar media vuelta y volver. Dicho de otro modo esta distancia
puede entenderse como un radio de busqueda alrededor de la media.

El nuevo UAV comienza su aproximacion a la media incrementando un contador de distancia,
al llegar al punto medio la distancia recorrida debera ser igual al radio de busqueda. Es aqui
donde se encuentra la principal diferencia con la solucién previa, el UAV continda su camino
en la misma direccién hasta haber recorrido una distancia igual al diametro de busqueda,
llegado a éste el cuatrirrotor debe dar media vuelta.
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llustracién 20: UAV, distancia de busqueda y distancia recorrida.

Hay que dejar claro que el UAV sdlo cuenta la distancia recorrida cuando esta dentro del area
de busqueda. Asi, si se aproxima a la media desde un punto muy lejano el conteo de la

distancia recorrida comienza cuando éste se encuentra a una distancia de la media igual al
radio del drea busqueda.

Ahora bien, el sistema de control del vehiculo debe saber cudando se debe dar media vuelta y
para esto se ha definido un estado para el UAV, este nuevo parametro serd un indicador de
cuando el UAV ha cruzado todo el area de busqueda. Aqui surge un problema, si el cuatrirrotor
se limita a dar media vuelta regresara por el mismo camino que vino lo cual no es deseable si
se estd tratando de cubrir una zona de busqueda. De este modo, se ha establecido que una vez
pasado el punto medio el UAV modifique su direccidn para describir una trayectoria helicoidal,
todo esto siempre y cuando no encuentre ninglin naufrago en su camino.
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[lustracién 21: UAV y trayectoria helicoidal.

Como resultado de todo lo anterior se tiene que las entradas para la nueva red neuronal son
las siguientes:

e Ladireccidn a la media estimada de los ndufragos.

e Ladireccién media a los ndufragos descubiertos hasta ese momento.

e Ladistancia recorrida por el UAV, normalizada por el diametro de busqueda.

e El porcentaje de naufragos descubiertos, normalizado a 1.

Y las salidas son:

e Valor de correccion de la direccion actual del UAV.
e Velocidad.

e Estado del UAV, 1 continuar, 2 regresar.

En este caso, en lugar de una nueva direccién la red proporciona el valor con el que se debe
modificar la direccién actual del UAV. Se establecid asi por simplicidad y porque se observd
gue daba mejores aproximaciones durante el entrenamiento de la red.
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3.1.3 Sistema de Control
Se puede decir que el elemento principal dentro del control del UAV es la red neuronal de

busqueda, pero ademas hay una serie de aspectos que el sistema de control debe considerar.
En este punto, se da una descripcidn de estos aspectos.

Localizacion de naufragos

El fundamento basico de la ldgica propuesta para el sistema radica en la idea de ajustar la
direccion del UAV en funcién de los ndufragos descubiertos, es por esto que se hace
obligatorio tener un modo de conocer cuando un naufrago ha sido avistado. El controlador del
UAV lleva un registro de los naufragos vistos, diferenciando entre los nuevos naufragos
encontrados, los anteriormente vistos y todos los divisados.

No se ha contemplado en este trabajo el hecho de que un ndufrago no sea visto por motivos
como nubes o errores en el sistema de vision.

Control de estado del UAV

Entre las salidas de la red neuronal ahora se encuentra una variable de estado que indica
cuando el UAV ha cruzado el drea de busqueda por completo. Este pardmetro se ha disefiado
como salida de la red para que se pueda tomar una decision diferente en cada caso si fuera
necesario. Por regla general se entiende que al cambiar el estado el UAV debe dar media
vuelta pero aunque no sea lo habitual, se podria dar el caso en que se haga caso omiso a esto
haciendo que el UAV tome otra direccién o permanecer estacionario, por ejemplo.

Distancia de busqueda y tiempo desde nuevo naufrago

El término distancia recorrida y radio de busqueda ya se ha expuesto en el punto anterior.
Cabe recordar, que la red neuronal de prediccidn indica cuales son los ejes de la elipse donde
se estima que estén los naufragos. En un caso ideal, el radio de busqueda deberia ser igual al
radio mayor de la elipse pero hay que recordar que la velocidad punta del UAV no es muy
elevada, y por lo tanto se define una distancia de busqueda menor. Ahora bien, con un radio
de busqueda mas pequefio nunca se llegaria a recorrer toda la zona. Para evitar esto el
controlador del UAV dispone de un contador de tiempo y asi al excederse un determinado
periodo de tiempo sin encontrar ninglin naufrago nuevo la distancia de busqueda alrededor de
la media se aumenta. Este reloj no tendria demasiado sentido si no es por el hecho de que por
regla general los ndufragos estan préximos a otros naufragos, por esta razén al encontrar un
nuevo naufrago el reloj se pone a cero ya que se debe continuar la busqueda en las
proximidades de éste.
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Conteo de la distancia recorrida

Tal y como se ha expuesto en las caracteristicas de la nueva red uno de los parametros de
entrada es la distancia recorrida por el UAV, por tanto es necesario llevar un contador con su
valor. Este contador se debe incrementar con cada periodo de muestreo.

3.1.4 Entrenamiento de la red

Para el entrenamiento de la red se han generado un conjunto de datos de entrenamiento con
la ayuda de un cddigo escrito a tal efecto y que implementa las siguientes reglas.

e Cuando un naufrago se encuentra en el campo de visién del UAV éste debe modificar
su direccién para aproximarse a él. El grado en que varia su direccién se calcula como
sigue.

Variacion de direccién = naufragos vistos *(dirNaufragos — dirUAV)

e Cuando el UAV estd sobre la media debe continuar en la misma direccidn pero afiadir
variaciones de direccidn para describir una trayectoria curvilinea a partir de este punto
de forma progresiva con el espacio recorrido.

e Cuando el UAV haya cruzado el area de busqueda completa debera dar media vuelta.
El estado debe pasar a ser 2.

e El UAV se desplaza a una velocidad que esta en funcién de la distancia a la media.
Cuando el UAV esta muy cerca de la media o cerca del borde del area de busqueda la
velocidad sera mayor que cuando estd entre estos puntos.

3.1.4.1 Parametros del entrenamiento de una red

Tipo de red

El problema principal a resolver aqui es la toma de decisiones, donde dirigir al UAV en base a la
informacién disponible. Las redes neuronales de tipo feedforward han demostrado su utilidad
para usos complejos de toma de decisiones y modelos de prediccion en diversos campos como
el de la medicina [25], el financiero [26] o el militar [27]. Dentro del campo de la navegacién de
vehiculos auténomos también se han empleado con éxito, como se expone en [28] y [29]
donde se detalla su uso para el guiado de robots. Por todo esto, se ha elegido una red de tipo
feedfoward.
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Entradas

En base a lo ya expuesto sobre la informacion disponible las entradas de la red y sus rangos de
valores son:

e Direccion media estimada (rango [0, 11pi/6]).
e Direccidon naufragos vistos (rango [0, 11pi/6]).
e Distancia recorrida por el UAV (rango [0, 1]).

e Naufragos descubiertos (rango [0, 1]).

Salidas

Las salidas y sus rangos de valores:

e Variacion de la direccidn (rango [0, 2pi]).
e Velocidad (rango [0, 1]).

e Estado (rango [1, 2]).

Tipo de entrenamiento

El tipo de entrenamiento elegido es entrenamiento supervisado. Como se expuso en el
capitulo 2, un entrenamiento supervisado da lugar a soluciones mas estables ya que una vez
concluido éste los pesos no se modifican. La estabilidad en la respuesta es una de las
propiedades que se persiguen cuando se esta disefiando una sistema de control, por esta
razon se ha elegido este tipo de entrenamiento.

Funcidn de entrenamiento

La funcion de entrenamiento utilizada es Levenberg-Marquardt Backpropagation. Era de
esperar que emplear regularizacion bayesiana como funcién de entrenamiento consiguiera
minimizar los errores del entrenamiento en mayor medida que el método anterior. Por lo
tanto en una primera fase de entrenamientos se empled la regularizacién bayesiana pero los
resultados no fueron los esperados y se descarté su uso en favor de la Levenberg-Marquardt.

Topologia de la red

La topologia de la red empleada es 4-9-3.
e (Capa 1: 4 neuronas que se corresponde con las 4 entradas de la red.

e (Capa 2: 9 neuronas con una funcion de activacion sigmoidea.
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e (Capa 3: 2 neuronas con una funcién de activacion lineal.

llustracién 22: Topologia de la red neuronal para un UAV.

Se muestra a continuacion el resultado obtenido durante el entrenamiento.
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llustracién 23: Entrenamiento de red neuronal para un UAV.

En azul se ve como el error de entrenamiento disminuye con cada época, la red ajusta cada vez
mejor las salidas en funcion de las entradas. El objetivo es llegar a cero pero a la vista de los
resultados se ve como la respuesta de la red converge y por lo tanto se puede esperar unos
resultados adecuados.

Para las salidas de la red se han obtenido los siguientes margenes de error:
e Direccion: [-0.25, 0.25]
e Velocidad: [-0.09 0.06]

e Estado: [-0.3, 0.3]
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El resultado dado por la red neuronal para la variacion de la direccién del cuatrirrotor contiene
un error que podria afectar en pequena medida a la direccién de la trayectoria, sin embargo
este margen de error es aceptable ya que el objetivo del UAV no es dirigirse de forma precisa a
un punto especifico sino sobrevolar una zona en busca de naufragos. Es mas, el UAV dispone
de un radio de visién considerable que minimiza el impacto de cualquier pequeia desviacidn
en su trayectoria.

El error en el estado se puede asumir por la misma razén que el caso anterior, no sera
estrictamente necesario que el UAV regrese a la media a una distancia precisa, ir unos metros
mas alla incluso le podria llevar a descubrir un nuevo naufrago.

En el caso de la velocidad, el error es lo suficientemente pequefio como para poder obviarlo.

3.1.4.2 Validacion

Antes de continuar con el desarrollo del sistema se considerd oportuno llevar a cabo una serie
de pruebas para verificar que una vez la red ha sido entrenada el comportamiento es el
deseado.

Las pruebas de validacion de la red se han organizan en tres tipos:

e Independencia de la posicién ndufragos/avién:
Para la misma posicion y desplazamiento de un Unico naufrago, el UAV debe
dirigirse hacia él y seguirle, partiendo de cualquier posicién inicial dada. Se
establecerdn varias posiciones iniciales diferentes y se espera que el UAV vaya
hacia la media de los ndufragos.

e Seguimiento de la trayectoria de los ndufragos:
El UAV deberd de ser capaz de seguir trayectorias de naufragos. Asi se aplican
funciones conocidas para describir trayectorias de los naufragos concretas y
ver la respuesta de la red neuronal.

e Rastreo de un grupo de ndufragos:
Se debe de asegurar que el UAV es capaz de recorrer el drea de busqueda y
localizar a todo los naufragos.

En esta seccidn se presentan las pruebas de validacién sobre diferentes escenarios. En la tabla
siguiente se resumen sus caracteristicas mas relevantes.
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grupo de naufragos

Ensayo Escenario Descripcion
Independencia de 1 Dada una posicién inicial del UAV, ver el acercamiento a
la posicidn los ndufragos.
naufragos/avion
2 Dada una posicidn inicial del UAV opuesta a la anterior,
ver el acercamiento a los naufragos.
3 Didmetro de busqueda muy pequeiio.
4 Didmetro de busqueda muy grande.
Seguimiento de la 5 Trayectoria de los naufragos, x=sin(y).
trayectoria de los
naufragos.
Rastreo de un 6 Dada una posicion inicial de UAV y de 10 naufragos,

comprobar el comportamiento del sistema.

Tabla 1: Pruebas de validacién de entrenamiento de red neuronal para un UAV

Para llevar a cabo estas pruebas se ha desarrollado con MATLAB un simulador que permita

reproducir las condiciones que se desean probar y comprobar el comportamiento del UAV

mediante una representacion grafica intuitiva. En estas graficas el uso de colores es el

siguiente:

e La posicion de los naufragos se representa en azul con un punto.

e Los naufragos descubiertos son rodeados por un circulo verde.

e ElIUAV se indica con una cruz roja.

e latrayectoria seguida por el UAV también sera roja.

3.1.4.2.1 Ensayos de independencia de la posicidon naufragos/UAV

Con estos ensayos se pretenden comprobar que la trayectoria del UAV es independiente de la

posicion inicial de los naufragos.

Se muestra a continuacidn una serie de ejemplos diferentes de las trayectorias seguidas por un

UAV con diferentes puntos de comienzo.
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Escenario 1
Descripcion: Se selecciona una posicion inicial del UAV localizada al norte de los naufragos.
Objetivo: Comprobar que la aproximacion del UAV a la ubicacién del naufrago es adecuada.

Resultado: En la ilustracion 24.a se puede ver como el UAV se dirige desde su punto de partida
hasta el ndufrago que era el comportamiento esperado.

Escenario 2

Descripcion: Se selecciona una posicion inicial del UAV diferente a la anterior. En este caso el
UAV estard al sur del naufrago.

Objetivo: Comprobar que el UAV se dirige hacia el naufrago independientemente de la
posicidn en la que se encuentre.

Resultados: En la ilustracion 24.b se puede apreciar como, a pesar de estar en una posicion
diferente el UAV se dirige hacia el naufrago.

Escenario 3

Descripcion: Se presenta la situacion de partida en la ilustracién 24.c, una posicion inicial para
el UAV y dos naufragos alejados entre ellos 300m. Se establece un radio de busqueda de 50m.

Objetivo: Para el radio de busqueda establecido, comprobar que el UAV aumentara su radio
de busqueda de forma progresiva para buscar en zonas mas alejadas.

Resultados: Al comienzo de la busqueda el UAV se dirigié hacia el origen de coordenadas
(esto se ha forzado durante el experimento para que los resultados sean mas claros). A la vista
de los resultados en la ilustracién 24.d se puede afirmar que se aumenta progresivamente el
radio de busqueda del UAV. En un principio este radio era simplemente de 50 metros, vy el
segundo naufrago se encontraba a 300 metros del primero, si el radio de busqueda hubiera
permanecido constante nunca se habria encontrado al segundo naufrago.

Escenario 4

Descripcion: Se establece una posicion inicial para el UAV y dos ndufragos, en este caso,
alejados entre ellos 50m tal y como se puede ver en la ilustracién 24.e. Para este caso se ha
empleado un radio de busqueda de 1000m.

Objetivo: Comprobar que ocurre cuando se emplean radios de busqueda muy grandes.

Resultados: En la ilustracion 24.f se ve como el UAV ha sido capaz de encontrar al segundo
naufrago pero debido al radio de busqueda tan grande ha tenido que recorrer un camino muy
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largo para dar con él. El problema derivado de todo esto es el tiempo empleado en recorrer
toda esa distancia. De aqui se desprende que el radio de busqueda elegido debe ser
suficientemente grande para el UAV no se pase mucho tiempo dando vueltas sobre la media
pero no tan grande como para emplear tiempo buscando en zonas demasiado alejadas sin
ningun tipo de justificacion.
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llustracidn 24: Resultados de los ensayos de independencia posicion nadufrago/UAV
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3.1.4.2.2 Ensayos de seguimiento de la trayectoria de los naufragos

En estos ensayos el ndufrago se desplaza siguiendo unas trayectorias complejas definidas en
cada caso para validar la respuesta del sistema. Este deberd adaptarse lo mas posible al
camino seguido por el ndufrago ajustando la direccidon del UAV en cada momento.

Escenario 5

Descripcion: Se establece una posicion inicial para el UAV y un naufrago a una determinada
distancia de éste, que se desplaza siguiendo una trayectoria sinusoidal (llustracién 25.a).

Objetivo: Comprobar que el UAV es capaz de seguir al ndufrago a lo largo de una trayectoria
sinusoidal.

Resultados: El UAV es capaz de seguir la trayectoria sinusoidal de la grafica tal y como puede
apreciarse en la ilustracién 25.b y 25.c.
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c) Detalle de la trayectoria de seguimiento

[lustracién 25: Resultados de los ensayos de seguimiento de trayectorias

Si se presta atencion al detalle presentando en la ilustraciéon 25.c, se puede apreciar como el
UAV describe trayectorias que se aproximan al lugar donde se observa al naufrago y al mismo
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tiempo realiza pequefios giros, como los ya vistos en ensayos anteriores, para buscar mas
naufragos en las inmediaciones de éste.

3.1.4.2.3 Ensayos de rastreo de un grupo de naufragos
Escenario 6

Descripcion: Se establece una posicidn inicial para el UAV y 10 naufragos distribuidos de
acuerdo a una distribucién normal con media 0 y varianza 150, como se muestra en la
ilustracidon 26.a. En este caso, los ndufragos no se desplazan.

Objetivo: Comprobar que el UAV es capaz de encontrar a los 10 ndufragos.

Resultados: En la ilustracion 26.b se puede ver la trayectoria que ha seguido el UAV durante el
proceso de busqueda. El UAV ha conseguido localizar a los diez ndufragos y ha tenido un
comportamiento que se ajusta a lo esperado, por lo tanto se puede decir que el resultado de la
prueba ha sido satisfactorio.
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a) Situacidn inicial del ensayo 6 b) Busqueda de un grupo de naufragos.

llustracién 26: Resultados de los ensayos de rastreo de un grupo de ndufragos

A la vista de los resultados obtenidos en las anteriores pruebas se puede concluir que el
comportamiento de la red es el esperado y que por lo tanto el entrenamiento ha sido exitoso.

El siguiente paso serd extender esta solucién para que el sistema de busqueda controle a una
flota de UAVs.
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3.2 Sistema de control para varios UAVs

“Dos ven mejor que uno”

Refranero popular.

Parece evidente que el hecho de aumentar el nimero de UAVs que se despliegan en la zona de
busqueda va a disminuir el tiempo en que los ndufragos son localizados ya que se dispone de
mas “ojos mirando”. Este es el fundamento para plantearse el desarrollo de un sistema de
busqueda que contemple no sélo a un UAV sino a varios de ellos. Ahora bien, no basta con
desplegar multiples vehiculos, debe existir algin tipo de orden para que la busqueda se
optimice y realmente se consiga reducir el tiempo, ya que emplear varios UAV sin ningun tipo
de coordinacion y terminar empleando el mismo tiempo seria un fracaso.

3.2.1 Modelo de comportamiento

En este caso, el sistema de control se amplia, en lugar de disponer un solo UAV se dispone de
un nimero M de UAVs, cada uno de ellos con sus sistemas de control, como se muestra en la
siguiente figura.

/- Subsistema UAV M \

Modulo Controler
Estimacion

Subsisterma UAV 2 . — g
( Mbauo w r Controler ™\ 5| UAVM >
- Subsistema UAVI | =_::'__‘:_'L! (S0e2]
5,0, - /" Controlador "\ Tl 2 >
e I S Nl N 174 s T
= : PR’;A - o -"_:\ Prediccign =™ - __:H-' i-z"' [5.,.0,]
15,5, ‘ pJI':'E;;c;on H> ANAdeBisqueda 3] )I/Uji ‘ -
\ I > [s,.8,1"

- Sensorial -+
\ Manager > y

llustracién 27: Diagrama de bloques del sistema de rescate con varios UAVs.

57



Sistema de rescate de naufragos basado en redes neuronales para la coordinacién de vehiculos aéreos y de superficie

Se ha establecido en este trabajo que el modelo de comportamiento de los distintos UAV debe
ser comun, dicho de otro modo, la red neuronal embarcada en cada aeronave sera la misma,
con las mismas entradas, las mismas salidas e igual comportamiento.

El objetivo principal aqui es tratar de repartir los UAVs de forma que se cubra la mayor area
posible dentro de la zona de busqueda. De aqui se desprende la regla fundamental del nuevo
comportamiento, los UAVs deben alejarse unos de otros cuando sus posiciones sean cercanas.

En este trabajo se ha obviado el problema de las colisiones entre UAVS, se da por hecho que
cada uno vuela a diferentes alturas con un margen suficiente que les permite maniobrar sin
peligro de impactar entre ellos.

El estudio de la solucidn parte del redisefio expuesto en el punto anterior, al tratarse del
mismo UAV, y se centra en evaluar las posibles respuestas de UAV con respecto al resto de la
flota. Por todo esto el UAV tendra un comportamiento igual al anterior pero ampliado. Asi, el
recalculo de la direccidn se continda haciendo en base a los naufragos descubiertos, el UAV
sigue describiendo una trayectoria helicoidal, comprobando el cambio de estado vy
aumentando la distancia de busqueda cuando sea necesario.

Ahora bien, simplemente con redirigir el UAV en una distancia determinada al encontrarse con
otro de ellos no soluciona el problema del reparto del drea de busqueda, es necesario algo
mas. Recordando la base del recalculo de direccidon del UAV se tiene que ésta esta en funcion
de los naufragos descubiertos. Por esta razén, cuando el UAV descubre nuevos ndaufragos
decide cambiar su rumbo y continuar la bdsqueda en otras zonas. {Qué ocurriria si un UAV
sobrevuela un naufrago pero no lo descubre? Nunca lo tendria en cuenta para modificar su
trayectoria y por tanto nunca continuaria la busqueda a su alrededor. Esta idea es realmente
util para el problema que aqui se plantea, si un UAV ignora a un naufrago que ha sido
descubierto por otro éste nunca lo considerara para reajustar su ruta y por tanto no buscara a
su alrededor y no se adentrard en el area de busqueda del otro UAV.

Combinando estd idea con el hecho de que al encontrarse dos UAVs toman direcciones
opuestas se consigue hacer un reparto del espacio de una forma simple que puede ser
implementada en una red neuronal sin mas problema. El que un UAV ignore los naufragos ya
descubiertos por otro, no supone mayor problema ya que lo importante es que al menos uno
de ellos lo localice.

De este modo, se tiene que las entradas para la red neuronal son las siguientes:

e La diferencia entre la direccién a la media estimada de los naufragos de cada UAV y la
direccion actual del UAV.
e La diferencia entre la direccién a la media de los UAVs cercanos y la direccién actual

del UAV.
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e La distancia recorrida por el UAV, normalizada por el didametro de busqueda.
e El porcentaje de naufragos descubiertos, normalizado a 1.

e Lacantidad de UAVs cercanos.

Y las salidas son:

e Valor de correccion de la direccion actual del UAV.
e Velocidad.

e Estado del UAV, 1 continuar, 2 regresar.

En este caso, las entradas de direccién se presentan con diferencias con la direccién del UAV.
Esto hace que los entrenamientos sean mas simples y rapidos y que el ajuste de la red sea
mejor, al trabajar sélo con dos direcciones en lugar de tres, la direccién a la media, la direccién
a los UAVs cercanos y la direccién del UAV.

3.2.2 Sistema de control

Del mismo modo que ha sido necesario ajustar la légica de la red neuronal se han modificado
algunos de los demas aspectos del control.

Localizacién de naufragos

En este caso la localizacion de ndufragos ha cambiado, un UAV debe ignorar aquellos
naufragos que hayan sido descubiertos por otro UAV de la flota. Los UAVs sélo tendran en
consideracion aquellos naufragos descubiertos por ellos mismos. Por lo demdas todo sigue
igual, si un ndufrago esta dentro de su radio de visidn se considera localizado, registrandose su
ubicacidn.

Localizacion de UAVs

Para este problema no sdélo basta con controlar la localizacion de naufragos, es mandatario
ubicar al resto de UAVs de la flota. Un UAV se considera que estd proximo a otro (u otros), y
que por tanto lo debe esquivar, si la distancia a éste es inferior a un valor determinado,
denominado radio de seguridad.

Despliegue de UAVs
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El reparto del area de busqueda propuesto se basa en no considerar a los ndaufragos
encontrados por otros UAVs para no adentrarse en sus zonas de busqueda pero esto no es
efectivo si cada UAV no comenzase la busqueda en un punto distinto a los demas. Asi, en
funcién del nimero de UAVs de la flota, se calcula un punto medio para cada uno de ellos.
Partiendo del punto medio estimado los nuevos puntos medios estaran a una distancia
determinada y con angulo ¢/M. En la siguiente ilustracion se pueden ver ejemplos de esto en
los que se muestra en rojo el punto medio estimado y en verde el punto medio para cada UAV.
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[lustracién 28: Puntos medios para despliegue de una flota de 2, 3 y 4 UAVs.

Otro problema viene dado por el hecho de que los UAVs se despliegan desde un barco, cerca
de la zona de busqueda. La légica implementada en la red neuronal hace que los UAV se
eviten, si salen todos del mismo punto al mismo tiempo el resultado puede ser erréneo. Una
solucidn seria espaciar las salidas en el tiempo, pero es precisamente el tiempo lo que se busca
minimizar asi que se debe plantear otra solucidn. Por esto, se ha incluido una condicidn para
que un UAV que acaba de despegar del barco y se dirige hacia el punto medio no evite a otros
UAVs. Al llegar al punto medio esta condicidn se desactiva.

3.2.3 Entrenamiento de la red

3.2.3.1 Parametros del entrenamiento de red elegida

Tipo de red

El tipo de red feedforward se conserva ya que los motivos expuestos siguen aplicando aqui al
ser el objetivo principal de la red el mismo, decidir la trayectoria a tomar. En cuanto a las
reglas para el entrenamiento, las empleadas para la creacién del conjunto de datos de
entrenamiento de la red para un UAV se han completado con dos reglas nuevas:

e Cuando un UAV se encuentra a otro UAV deben tomar direcciones completamente

opuestas para realizar una maniobra de busqueda opuesta.
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e Cuando un UAV se encuentra a otro UAV debe alejarse a velocidad maxima.

Entradas

En este caso se han redefinido las entradas de la red neuronal para incluir los nuevos
parametros a considerar. Las entradas de la red y sus rangos de valores quedan del siguiente
modo:

e Diferencia entre direccion media estimada y direccidon naufragos vistos (rango [0,

11pi/6)).

e Diferencia entre direccion media estimada y direccion UAVs préoximos (rango [O,

11pi/6]).
e Distancia recorrida por el UAV (rango [0, 1])
e Naufragos descubiertos (rango [0, 1]).

e UAVs cercanos (rango [0, 1]).

Salidas

Las salidas y sus rangos de valores:

e Variacion de la direccion (rango [0, 2pi]).
e Velocidad (rango [0, 1]).

e Estado (rango [1, 2]).

Tipo de entrenamiento

El tipo de entrenamiento y la funcién aplicada se han mantenido con respecto al caso anterior,
Levenberg-Marquardt Backpropagation.

Topologia de la red

En este caso se ha aumentado el nimero de neuronas en la capa oculta de la red. La segunda
capa pasa ahora a tener 10 neuronas. El tipo de las funciones de transferencia se conserva.
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[lustracidn 29: Topologia de la red neuronal para un UAV.

Se muestra a continuacién el resultado obtenido durante el entrenamiento.
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[lustracién 30: Entrenamiento de red neuronal para varios UAV.

En este caso el error de entrenamiento converge a 0 como en el caso anterior y por lo tanto se
puede esperar unos resultados adecuados. Ademas, el margen de error en las salidas varia
muy poco con respecto al caso anterior por lo que se puede considerar aceptable ya que

aplican las mismas justificaciones.

3.2.3.2 Validacion

Al igual que para la red anterior se han llevado a cabo una serie de pruebas para comprobar el
funcionamiento de la nueva red. Se han repetido los ensayos anteriores y el comportamiento
ha sido el esperado. Ademads, se ha incluido una prueba mdas para validar la nueva
funcionalidad.
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e Evasion de otros UAVs:
Es necesario comprobar que cuando un UAV vuela dentro de una flota éste se
dirige a zonas libres del drea de busqueda y que por lo tanto al encontrarse dos
o mas UAVs éstos toman direcciones opuestas.

Ensayo Escenario | Descripcion
Evasidn de otros 7 Dada una posicién inicial de 2 UAVs y 1 naufrago,
UAVs comprobar el comportamiento del sistema.

Tabla 2: Pruebas de validacién de entrenamiento de red neuronal para varios UAVs.

Escenario 7

Descripcion: Se establece una posicidn inicial para 2 UAVs y 1 ndufrago, como se indica en la
ilustraciéon 31.a.

Objetivo: Comprobar que los UAVs son capaces de evitarse el uno al otro.

Resultados: En la ilustracién 31.b se puede comprobar cédmo los UAVs persiguen al naufrago
mientras que rastrean dos zonas diferentes. A la vista de esto se puede afirmar que el
entrenamiento de la red da buenos resultados ya que los UAVs se comportan como se

esperaba.
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a) Situacion inicial del ensayo 7 b) Los UAVs buscan naufragos en zonas distintas

[lustracidn 31: Resultado para ensayos con dos UAVs.

Una vez validado el comportamiento bdsico del sistema se debe hacer un estudio mas
profundo de la actuacidn del sistema con escenarios mas complejos. Estos casos se plantean
en el siguiente capitulo.
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3.3 Robustez del sistema

El mundo real suele diferir del comportamiento de estudios y ensayos realizados con modelos
y simuladores. En el mundo real existe siempre una probabilidad de que ocurra algun tipo de
imprevisto que no se habia tenido en cuenta durante los ensayos.

Por todo esto, durante el desarrollo del sistema anterior al aqui planteado [3] se tuvieron en
consideracion una serie de posibles causas de error que no pueden pasarse por alto en esta
solucién ya que pueden llegar a darse en ambos casos.

3.3.1 Problemas con la red neuronal

Cuando se trabaja con redes neuronal hay que tener muy presente siempre que una red
neuronal es incapaz de dar una respuesta razonable acerca de algo para lo que no ha sido
entrenada. Ademas esta respuesta sera mas o menos correcta en funcion de la similitud de las
entradas con los diversos casos aprendidos. Al entrenar una red neuronal no se pueden cubrir
todos los posibles casos que se pueden presentar sino que se emplea un conjunto significativo
de casos, esperando que la red interpole la solucién para el resto de los casos. El objetivo es
siempre reducir el error de la red al minimo pero esto no es una tarea sencilla.

En el caso particular de la red para el UAV, un error en la salida de la direccion puede hacer
que este se desvie de su rumbo. Sin embargo hay que recordar que el sistema puede tolerar
algun error pequefo ya que el objetivo no es dirigir a la aeronave a un punto concreto con
total exactitud, sino cubrir un drea de busqueda. Por otro lado, el encontrar nuevos naufragos
hace que se recalcule la ruta y corrige el error.

3.3.2 Casos no contemplados

Como se ha comentado al inicio del punto es posible que durante el desarrollo de la légica de
la red haya casos que se puedan dar en el mundo real que se hayan pasado por alto de forma
accidental o de manera intencionada ya que se entiende que pueden no afectar de un modo
severo al comportamiento del sistema. Este tipo de errores son detectados durante las
pruebas del sistemas, de ahi la importancia de disefiar unos casos de test que cubran una serie
de escenarios lo suficientemente diversos.
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Capitulo 4

Resultado experimentales

En este capitulo se presentan una serie de pruebas que han sido llevadas a cabo para validar el
correcto funcionamiento del sistema propuesto.

Para un disefio adecuado de los ensayos se ha enfocado el estudio principalmente en la
variacion de los parametros de trabajo del sistema y en los factores que pueden influir sobre
estos. Partiendo de variaciones en estos factores, se han planteado una serie de escenarios
diferentes y se ha comprobado, en cada caso, el funcionamiento del sistema.

4.1 Ensayos

Una vez validado el comportamiento de las redes neuronales disefiadas se ha llevado a cabo
una serie de ensayos para comprobar el funcionamiento de las redes de busqueda sobre unoy
multiples UAVs.

Los distintos ensayos se centran en el rastreo de un grupo de naufragos, ya que la funcién
ultima del sistema de rastreo es localizar a todos los naufragos que se encuentran repartidos
en una parcela del mar. Para esto se han definido los siguientes escenarios de prueba.

UAVs Escenario Descripcion

1 1 Dada una posicién inicial de UAV y de 10 naufragos con una
velocidad y direccion determinada, comprobar el
comportamiento del sistema.

2 Dada una posicidn inicial de UAV y de 10 naufragos con una
velocidad y direccion determinada, comprobar el
comportamiento del sistema cuando uno de ellos se encuentra
muy alejado de la media.

3 Pruebas de busqueda con una direccién de los ndufragos
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diferente.
4 Pruebas de busqueda con una direccién de los ndufragos
diferente.
Varios |5 Dado un grupo de 10 ndufragos y 2 UAV se valida el

( ) comportamiento de los UAV en su zona de busqueda.
M>1

6 Dado un grupo de 10 naufragos y 3 UAV se valida el
comportamiento de los UAV en su zona de busqueda.

7 Dado un grupo de 10 naufragos y 4 UAV se valida el
comportamiento de los UAV en su zona de busqueda.

8 Dado un grupo de 10 naufragos y 4 UAV se valida el
comportamiento de los UAV en su zona de busqueda saliendo
desde el mismo punto de partida.

9 Dado un grupo de 10 naufragos y 4 UAV se valida el
comportamiento de los UAV en su zona de busqueda saliendo
desde el mismo punto de partida al sureste de los naufragos.

10 Dado un grupo de 10 ndufragos y 4 UAV se valida el
comportamiento de los UAV en su zona de busqueda saliendo
desde el mismo punto de partida al suroeste de los naufragos.

11 Dado un grupo de 10 naufragos y 4 UAV se valida el
comportamiento de los UAV en su zona de busqueda saliendo
desde el mismo punto de partida al noroeste de los naufragos.

Tabla 3: Descripcion de ensayos y escenarios.

Se mantenido el uso de colores empleado en el capitulo anterior:

e La posicion de los ndufragos se representa en azul con un punto.

Los naufragos descubiertos son rodeados por un circulo verde.

El UAV se indica con una cruz roja.

La trayectoria seguida por el primer UAV también sera roja.

Para el caso de pruebas en las que existe mas de un UAV, su color variara aunque éste estard
siempre representado como una cruz. Para distinguir los ndufragos descubiertos por cada UAV,
el color que se usa para rodearlos no sera el verde, sino el mismo color que el UAV que lo
encontro.
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Salvo que en su descripcion se diga lo contrario las condiciones de las pruebas son:

Los ndufragos se encuentran distribuidos de acuerdo a una distribucion normal
con media 0 y varianza 150.

e Los parametros iniciales del sistema son: velocidad de 0.5 m/s e intervalo de
tiempo de cdlculo de 30 s.

e Elradio de vision de los UAVs es de 100 m.
e Todas las distancias se miden en metros.

e Todos los naufragos se desplazan en una misma direccién la cual dependera
del escenario. Se le afiade a dicha direccidn cierta componente erratica.

e Lavelocidad de los naufragos es de 0.05 m/s.

4.2 Ensayos con un UAV

En esta seccidn, se presenta una serie de pruebas en las que el UAV debe encontrar a todos los
naufragos de un grupo. En estos experimentos se ponen a prueba todas las funciones tratadas
anteriormente de forma conjunta.

Escenario 1

Descripcion: En este escenario 1 UAV realiza la busqueda de 10 naufragos distribuidos en un
area determinada (llustracion 32.a). La diferencia con el escenario 7 de la seccidn anterior es
gue en este caso los naufragos se desplazan con una direccién igual a -3pi/4.

Objetivo: Comprobar que el UAV es capaz de encontrar a los 10 ndufragos que se desplazan,
tal y como lo harian los ndufragos en el mar llevados por las corrientes y el viento.

Resultados: El UAV comienza la busqueda dirigiéndose a la media mientras los ndufragos se
desplazan (llustracion 32.b). Después de un tiempo el UAV ha sido capaz de encontrar a ocho
de los diez ndufragos, ilustracion 32.c. Finalmente el UAV ha sido capaz de localizar a todos los
naufragos, ilustracion 32.d. El tiempo medio empleado en este ensayo ha sido de 5 horas,
habiendo recorrido el UAV unos 4 km.
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llustracion 32: Resultado de escenario 1

Escenario 2

Descripcion: Este escenario es una variacion del anterior, en él uno de los naufragos se
encuentra alejado considerablemente de la media donde se encuentran los demds naufragos.
La situacidn inicial se presenta en la ilustracion 33.a.

Objetivo: Comprobar que el UAV es capaz de encontrar a los 10 naufragos cuando alguno de
ellos se encuentra muy alejado de la media.

Resultados: Al igual que en el caso anterior el UAV es capaz de encontrar los primeros
naufragos rapidamente (llustracion 33.b) y a partir de estos continuar con la busqueda.
Pasadas las 5 horas que se emplearon en el escenario anterior el UAV aln no es capaz de
encontrar el ndufrago perdido (llustracién 33.c).
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llustracion 33: Resultado del escenario 2.

En este caso, el UAV completa la busqueda transcurridas 8 horas (llustracion 33.d). Hay que
decir que en sucesivas repeticiones de este ensayo los tiempos no mejoran, es mas, en muchos
de los casos se pasa de las 10 horas. Es en estos casos cuando se justifica el establecer un
tiempo maximo de busqueda ya que en un periodo de tiempo tan largo probablemente el UAV
necesite volver al barco para repostar o puede que exista algin fallo que impida encontrar al
naufrago.

En la figura 34 se muestra un ejemplo de blsqueda que termina transcurridas 10 horas en las
que el UAV no consigue localizar al ultimo naufrago.
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llustracién 34: UAV no encuentra al dltimo naufrago tras 10 horas.
Escenario 3

Descripcion: Se dan las mismas posiciones iniciales del UAV y de los 10 naufragos que se
indican en los escenarios anteriores. En este caso la direccidn de desplazamiento es de pi/8.

Objetivo: Validar que el UAV es capaz de encontrar a los 10 naufragos independientemente de
la direccidn de deriva de estos.

Resultados: En la ilustracidn 35 se puede comprobar como el UAV ha localizado a todos los
naufragos sin influir la direccidn en la que éstos se desplazan. El tiempo medio empleado es de
3.5 horas.

Escenario 4

Descripcion: Al igual que en el caso anterior, se repite el ensayo de la busqueda de 10
naufragos a la deriva. En esta ocasidn la direccién de desplazamiento es de 0 grados.

Objetivo: Idéntico que al del caso anterior.

Resultados: El tiempo medio empleado es de 2.5 horas, los resultados se recogen en la
ilustracion 36.

1400 T T T T T 500

1200

1000 - 300y

200
800

100 -

-100

2001 00l

200 ' L : : 400 I I L L
-1000 -500 0 500 1000 1500 2000 -1000 -500 0 500 1000 1500 2000

llustracién 35: Resultado escenario 3 llustracion 36: Resultado escenario 4
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4.3 Ensayos con varios UAVs

Hasta ahora se han llevado a cabo pruebas con un solo UAV pero el objetivo de este proyecto
es el presentar una solucion en la que se empleen multiples UAVs. Las pruebas con un Unico
UAV son indicativas de que la solucién es correcta pero como se describié en el capitulo
anterior es necesario ampliar las capacidades de la red neuronal. A lo largo de los siguientes
puntos se describen una serie de ensayos que prueban el comportamiento del sistema cuando
se emplea més de un UAV.

Escenario 5

Descripcion: En este escenario se emplean 2 UAVs. Se establece una posicidn inicial diferente
para cada uno de los UAVs y 10 naufragos distribuidos como se muestra en la ilustracién 37.a.

Objetivo: Comprobar que los UAVs son capaces de que localizar a los 10 naufragos perdidos y
que los UAVs centran su busqueda en una zona determinada.

Resultados: En la ilustracion 37.b se observa que existen dos grupos de naufragos, localizados
cada uno por uno de los UAVs. El tiempo medio empleado es de 2 horas, con lo que se puede
afirmar que se ha reducido el tiempo de busqueda al emplear un UAV mas que en los ensayos
de los escenarios anteriores.
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a) Situacion inicial del ensayo 5 b) Los UAVs encuentran a todos los ndufragos

Ilustracion 37: Resultado escenario 5
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Escenario 6

Descripcion: Dada la mismo disposicion de naufragos que en el caso anterior, ahora se
emplean 3 UAV diferentes. La ubicacion de los UAVs se presenta en la ilustracién 38.a.

Objetivo: Comprobar que los UAVs son capaces de encontrar a todos los ndufragos y que
existe una cierta divisién en los grupos de naufragos encontrados.

Resultados: En la ilustracién 38.b se puede comprobar que los resultados obtenidos son los
esperados. En este caso se ha mejorado en el tiempo medio empleado con respecto al
escenario anterior, empledndose de 1 horas.
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a) Situacion inicial del ensayo 6 b) UAVs encuentran todos los naufragos

llustracién 38: Situacion inicial del ensayo 6

Escenario 7

Descripcion: Se trata de una variacidén del escenario anterior en el que se emplean 4 UAVs
dispuestos tal y como se muestran en la ilustracion 39.a.

Objetivo: Idéntico a los dos ultimos escenarios.

Resultados: La ilustracién 39.b muestra el resultado de la division de areas de busqueda
cuando se emplean 4 UAVs. El tiempo empleado en este caso ha sido el menor de todos los
ensayos. Desde el comienzo de la prueba hasta que se termina la busqueda han transcurrido
una media de 30 minutos.
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Ilustracion 39: Resultado del escenario 7

Llegados a este punto se hace evidente que el nimero de UAVs utilizados en la busqueda
reduce el tiempo que se emplea en completarla. Este era uno de los objetivos que se
perseguian en este trabajo fin de master.

Por otra parte, se han llevado a cabo pruebas con diferentes dispersiones iniciales de los
naufragos. Sus resultados se detallan en el apéndice A. El tiempo de busqueda en funcién de la
dispersion inicial se representa en la siguiente figura.

Tiempo de Basqueda
8
7
6
=5
=
E 4
F3
2 \1\
! * * -\\\l—l——‘___.
0 T . : :
2 4 ] a8 10
UAVS

Tabla 4: Tiempos de busqueda para diferentes distribuciones.
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A la vista de los resultados en la Tabla 4 se puede afirmar que llegado un momento el emplear
mas UAVs no hace que se mejore el tiempo de busqueda. Por otro lado, para un mismo
numero de UAVs a mayor dispersion de los ndufragos mayor tiempo de busqueda. De este
modo, si la dispersién de los ndufragos aumenta emplear mas UAVs si reduce el tiempo de
busqueda. Como conclusidn, el nimero de UAVs que se deben desplegar en el drea de
busqueda estara en funcion de la dispersion de los ndufragos.

Escenario 8

Descripcion: En los escenarios anteriores cada UAV partia de un punto inicial diferente. El
objetivo en estos ensayos era el de validar que cada UAV lleva a cabo busquedas dentro de un
area determinada. En el mundo real este caso sera poco probable, los UAVs se transportaran
en un unico barco vy, por lo tanto, todos partirdn del mismo punto inicial. A continuacion se
presenta una serie de escenario en los que se reproduce esta situacion. Se establece una
posicién inicial comun para los 4 UAVs del escenario anterior y 10 naufragos distribuidos como
se presenta en la ilustracién 40.a.

Objetivo: Estudiar el resultado de la busqueda cuando todos los UAVs parten de un mismo
punto inicial.

Resultados: En la primera de las ilustracién, 40.b, se puede ver como los UAVs se separan y
cada uno de ellos se dirige hacia su punto medio. Durante este desplazamiento los UAVs no se
evitan los unos a los otros. Este comportamiento es deseable ya que de lo contrario los UAVs
no podrian desplegarse todos al mismo tiempo. Una vez cada UAV llega a su punto medio se
comienza a evitar a los demds UAVs. Como era de esperar la flota de UAVs localiza a todos los
naufragos como se muestra en la ilustracion 40.c. Se ha empleado una media de 30 minutos en
la busqueda.

Escenario 9

Descripcion: Se establece una posicién inicial para los 4 UAVs diferente a la del escenario
anterior y 10 naufragos distribuidos como se presenta en la ilustracién 40.d.

Objetivo: Comprobar que el resultado de la busqueda cuando todos los UAVs parten de un
mismo punto inicial.

Resultados: Se comprueba que el resultado es el esperado.
Escenario 10

Descripcion: Se establece una posicién inicial para los 4 UAVs diferente a la del escenario
anterior, tal y como se presenta en la ilustracién 40.e.

Objetivo: Comprobar que el resultado de la busqueda cuando todos los UAVs parten de un
mismo punto inicial.

Resultados: Se comprueba que el resultado es el esperado.
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Escenario 11

Descripcion: Se vuelve a variar la posicidn inicial para los 4 UAVs como se muestra en la

ilustracion 40.f.

Objetivo: Comprobar que el resultado de la busqueda cuando todos los UAVs parten de un

mismo punto inicial.

Resultados: Se comprueba que el resultado es el esperado.
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llustracién 40: UAVs desplegados desde el mismo punto inicial.
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Capitulo 5

Conclusiones y Trabajos Futuros

Se ha logrado el objetivo principal de este proyecto fin de master: el desarrollo de un sistema
de busqueda adecuado para las tareas de rescate de naufragos en accidentes en el mar,
empleando mas de un cuatrirrotor utilizando redes neuronales.

A lo largo de este documento se ha conseguido exponer de forma razonada las bases del
funcionamiento de un sistema de control para un solo UAV cuatrirrotor empleando redes
neuronales que posteriormente ha sido ampliado para el uso de varios UAVs de forma
simultanea.

Se han detallado una serie de pruebas que validan la solucidn propuesta, tanto para uno como
para varios UAVs, observando que los resultados son adecuados. Al mismo tiempo, a la vista
de los ensayos, se ha conseguido comprobar que el uso de mas de un UAV mejora los
resultados conseguidos con uno solo.

Como trabajos futuros se consideran los siguientes:

e Integrar el sistema en el simulador existente que incluye la red de prediccidon y que
coordina los trabajos del UAV y el USV. Para esto, sera necesario realizar, en primer
lugar, la sustitucién del UAV de tipo avidn por el cuatrirrotor. Esta tarea de integracién
del nuevo modelo implicara ajustes en el cédigo desarrollado de ambas partes para
conseguir tener una interfaz adecuada.

e El simulador debe pasar a considerar no sélo un UAV sino un nimero determinado M
de UAVs que deberia ser parametrizable para poder realizar diversas pruebas de forma
sencilla.

e Del mismo modo, es necesario modificar el comportamiento del USV. En la solucidn
anterior el UAV y el USV partian desde un mismo punto alejado de la zona de
busqueda. En este caso, las prestaciones de los UAVs cuatrirrotores distan bastante de
las del UAV tipo avidon empleando hasta ahora. Por este motivo en la nueva version del
simulador se debe realizar una primera aproximacion del USV a la zona de busqueda
desde el puerto donde se encuentre hasta un punto a una distancia aproximada a la
zona de busqueda donde desplegar los UAVs.

e Serd necesario llevar a cabo una serie de pruebas una vez hechos los cambios en el
simulador actual.

e En este trabajo fin de master se trata el sistema de generacién de trayectorias y
coordinacion de varios UAVs pero esto es sélo una parte de la solucion global. Se debe
integrar éste con el resto de sistemas para conseguir tener un sistema completo de
rescate de naufragos. Esta integracidon pasa por el estudio y desarrollo de las interfaces
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necesarias entre cada uno de los sistemas, sin pasar por alto una bateria de pruebas de
integracion.

e Una vez todos los sistemas hayan sido integrados y probados el ultimo paso seran las
pruebas reales. A pesar de que el sistema se ha planteado teniendo en cuenta la
robustez de una solucion implementada con redes neuronales en el mundo real se
pueden dar situaciones que se hayan escapado a los estudios realizados y que
implicardn cambios y mejoras en el disefio. Por todo esto, se hace obligatorio llevar a
cabo diferentes pruebas en entornos lo mas parecidos a los que se tendran en
misiones de busqueda reales.

e Una vez probado y puesto en produccién, en base a la experiencia conseguida se
optimizard el sistema de busqueda para ofrecer mejores resultados.
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Listado siglas, abreviaturas y acronimos.

UAV: Unmanned Air Vehicle (Aeronave no tripulada).

USV: Unmanned Surface Vehicle (Embarcacién no tripulada).
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Apéndice A. Ensayos con dispersiones de naufragos

Para el estudio del tiempo empleado en completar la busqueda en un funcién del numero de
UAVs y de la dispersién de los naufragos se han llevado a cabo las pruebas descritas a
continuacion.

c UAVs Escenario Tiempo(hr)
150 6 Al 0.23
8 A2 0.2
10 A3 0.19
250 2 A4 2
4 A5 15
6 A6 0.5
8 A7 0.5
10 A8 0.2
350 2 A9 7
4 A10 2.25
6 All 15
8 Al12 1
10 A13 0.45

Tabla 5: Ensayos y sus tiempos

Los ensayos con 2 y 4 UAVs ya se realizaron en el capitulo 4, por esta razén en el caso de las
pruebas con una varianza igual a 150 se parte con 6 UAVs.

Se presentan a continuacion los resultados de estos ensayos. Se han omitido en estos
resultados las trayectorias de los UAVs para poder ver con mayor claridad el espacio recorrido
por los ndufragos que sera indicativo del tiempo empleado en la busqueda.
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llustracién 41: Ensayos con o = 150.
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e) 8 UAVs encuentran a todos los naufragos f) 10 UAVs encuentran a todos los naufragos

llustracién 42: Ensayos con o = 250
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a) Situacion inicial de los ensayos con con ¢ = 350
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e) 8 UAVs encuentran a todos los naufragos

llustracion 43
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f) 10 UAVs encuentran a todos los naufragos

: Ensayos con o =350

85



