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Resumen

Este Trabajo Fin de Mdster consiste tanto en el estudio y andlisis de algoritmos de optimizacion
computacionalmente eficientes aplicados a un problema de calculo de trayectorias de aviones
no tripulados, como en su desarrollo e implementacién. La principal problematica a resolver
radica en la preparacidn de un algoritmo de optimizacion evolutivo que obtenga resultados en
el menor tiempo posible.

El algoritmo de optimizacién objeto de estudio es de cardcter evolutivo ya que articulos previos
a este proyecto han demostrado que se comporta mejor que otros algoritmos de optimizacion
como el algoritmo genético. Nuestro algoritmo optimiza la ruta a seguir por el o los aviones no
tripulados con la informacién conocida antes del comienzo de la misién.

Para alcanzar los objetivos del proyecto, es decir, obtener un algoritmo que de soluciones en un
corto espacio de tiempo y que, ademas, sea facil de ejecutar e integrar en otros sistemas, se han
utilizado tecnologias estdndar como son el lenguaje de programacién C/C++ y sus extensiones
Open Multi-Processing (OpenMP), facilitando estas ultimas el aprovechamiento de todos los
recursos que ofrecen las CPU (unidades centrales de proceso) actuales.

Durante el desarrollo del proyecto se ha preparado una infraestructura con una serie de
funciones, clases y tipos de datos sobre las que se ha construido y paralelizado el algoritmo de
optimizacidon diferencial evolutivo aplicado al problema de optimizacién mencionado
anteriormente. Por ultimo, cabe destacar que se ha construido una infraestructura extensible
para que pueda ser reutilizada y ampliada en el futuro.

Palabras clave

e Optimizacién (Optimization)

e Planificaciéon de trayectorias (Trajectory planning)

e Avién no tripulado (Unmanned Aircraft Vehicle, UAV)
e Algoritmo evolutivo diferencial (Differential evolution)
e Paralelizacidn (Parallelization)

e OpenMP
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1 Introduccion

Vivimos en un mundo en el que cada vez se utilizan mas vehiculos no tripulados que deben ser
capaces de llegar a sus destinos en entornos con situaciones cuya complejidad se incrementa
dia a dia. Este incremento en la complejidad de las situaciones a las que se tiene que hacer
frente, ha derivado en que los problemas de optimizacién de rutas cada vez cuenten con mas
objetivos y restricciones, hecho que complica enormemente la obtencidn de soluciones éptimas
en tiempos razonables. De los multiples algoritmos de optimizacidn existentes, los siguientes
tipos de algoritmos de optimizacién heuristica han sido aplicados exitosamente en el calculo de
rutas de vehiculos aéreos no tripulados:

e Algoritmos Genéticos [1] [2] [3]
e Nubes de particulas [4] [5] [6] [7]
e Evolucion diferencial [8] [9] [10] [11]

Los algoritmos genéticos [12] parten de las ideas evolutivas de Darwin en las que una poblaciéon
de individuos mejora a partir de los individuos mds adaptados al medio, puesto que estos
sobreviven y se cruzan con otros individuos bien adaptados para crear una nueva poblacion mds
adaptada todavia. De esta forma, las poblaciones evolucionan a mejor.

Los algoritmos de optimizacién de nubes de particulas, presentados por primera vez en un
articulo de Kennedy y Eberhart [13], se basan en el comportamiento social de una bandada de
pajaros que busca alimento. La optimizacidn se consigue a partir de una poblacidn de soluciones
candidatas, o particulas, moviendo éstas por todo el espacio de bulsqueda segun reglas
matemadticas que tienen en cuenta la posicién y la velocidad de las particulas. El movimiento de
cada particula se ve influido por la mejor posicién hallada hasta el momento por dicha particula,
asi como por las mejores posiciones globales encontradas por todas las particulas a medida que
recorren el espacio de busqueda.

Los algoritmos de evoluciéon diferencial también surgieron en 1994-1996 y se deben a Price y
Storn [14]. La idea detrds de estos algoritmos surgié cuando intentaban resolver el problema del
ajuste de los coeficientes de polinomios de Chevicheff a un conjunto de datos y se les ocurrié
aplicar la filosofia de perturbar una poblacién de vectores utilizando diferencias entre los
vectores de la propia poblacidn. La evolucién diferencial ha resultado ser muy eficaz en la
optimizacidn de funciones objetivo cuyas variables son de tipo real.

En la Universidad Nacional de Educacidn a Distancia (UNED) y la Universidad Complutense de
Madrid (UCM) se han desarrollado una serie de trabajos que abordan el problema de busqueda
de rutas o6ptimas de aviones no tripulados en escenarios de combate, con el objetivo de
garantizar la supervivencia de los aparatos mientras estos realizan su misidon en el menor tiempo
posible. Entre estos trabajos, destaca [15] que describe un planificador de rutas para aviones no
tripulados en el que se tienen en cuenta multiples objetivos y una serie de restricciones que los
aviones no tripulados han de cumplir en escenarios realistas. Ademas, dicho trabajo tiene en
cuenta la optimizacion de las rutas antes de que los aviones estén volando (problema offline o
desconectado) y la adaptacion de las rutas una vez los aviones estan volando (problema online
o conectado). Ademas, en [16] se analiza la bondad de diversos algoritmos de optimizacion
aplicados al problema de optimizacion de rutas no tripulados, comparando la eficiencia de los
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algoritmos desde el punto de vista de su convergencia y de lo realista y realizable que puede ser
la ruta obtenida para un modelo de avidn no tripulado determinado. Ademas, en el articulo [17]
se presenta un algoritmo paralelo y evolutivo que busca aprovechar mejor los recursos de los
ordenadores con el objetivo de reducir el tiempo de busqueda de soluciones sub-6ptimas.

Partiendo de las ideas descritas en los mencionados trabajos, y con el fin de obtener un sistema
computacionalmente eficiente, escalable y reutilizable en multiples sistemas, en este trabajo se
busca disefiar e implementar un planificador de rutas desconectado (offline) de alto
rendimiento, aplicando tecnologias que permiten aprovechar los recursos de las unidades
centrales de proceso (CPU por sus siglas en inglés) actuales para mejorar la eficiencia del
algoritmo diferencial evolutivo sobre el que se sustenta el planificador.

1.1 Objetivos

El objetivo principal de este trabajo es la obtenciéon de algoritmos de optimizacidon
computacionalmente eficientes, valorando las tecnologias de paralelismo disponibles y su
facilidad de aplicacién a los algoritmos de optimizacidn. La idea que se persigue es obtener una
respuesta optima al calculo de rutas offline en el menor tiempo posible. La importancia de la
reduccion de los tiempos de calculo radica en el interés que existe a la hora de poder aplicar el
algoritmo a situaciones cada vez mas complejas, que permitan evaluar la bondad tanto del
algoritmo como de las rutas obtenidas.

Como objetivo secundario se quiere que el algoritmo sea escalable, es decir, que en funcién de
la carga de trabajo se adapte a los recursos de computo de los que se disponga.

Por ultimo, este trabajo tiene como objetivo lograr algoritmos que, si bien, sélo engloban el
calculo de rutas en modo desconectado, sean extensibles y faciles de integrar en otros sistemas
mas complejos. Por extensible se entiende que tenga una estructura que permita en el futuro
introducir nuevos algoritmos de optimizacion y/o nuevos objetivos a cumplir.

Para lograr estos objetivos se estudiara y evaluara el algoritmo de planificacion descrito en [15]
e implementado por los autores de dicho trabajo en Matlab, y se determinardn las partes cuyo
rendimiento puede ser significativamente mejorado utilizando técnicas de paralelizacion.

1.2 Organizacion de la memoria
Esta memoria se organiza en los siguientes capitulos:

e El capitulo 2 describe en detalle el problema de optimizacién que se quiere resolvery la
representacion matematica de los diferentes objetivos, ademas, se detalla el algoritmo
de evolucién diferencial y sus diferentes fases. Por ultimo, se introducen una serie de
herramientas que permiten la representacion de algoritmos de manera
computacionalmente eficiente.

e El capitulo 3 es el corazén de la memoria y en él se analizan los problemas encontrados
para representar de manera computacionalmente eficiente el planificador de rutas y las
soluciones y herramientas aplicadas en cada caso.

e El capitulo 4 presenta diferentes casos de planificacion de rutas resueltos con los
planificadores secuencial y paralelo obtenidos tras aplicar las soluciones algoritmicas
descritas en el capitulo 0. Ademas, se realiza una comparacién de los tiempos de
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obtencidn de rutas sub-dptimas de los planificadores secuencial y paralelo desarrollados
y de una version previa del planificador desarrollada en Matlab.

e El capitulo 5 presenta las conclusiones de la memoria, asi como lineas futuras de
desarrollo.

Planificador de trayectorias de vehiculos aéreos no tripulados basado en algoritmos evolutivos multi-objetivo computacionalmente eficientes 3
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2 Algoritmo de optimizacion y problema de optimizacion

Este capitulo describe en detalle el problema de optimizacién que hay que resolver, el algoritmo
evolutivo diferencial y sus caracteristicas y, por ultimo, introduce una serie de herramientas que
son Utiles para representar de manera computacionalmente eficiente tanto el problema de
optimizacién como el algoritmo evolutivo.

2.1 Problema de optimizacion

El problema que se va a resolver presenta una serie de aviones no tripulados que han de cumplir
una misién consistente en partir de puntos conocidos sobre un mapa y llegar a destinos dados
visitando una serie de localizaciones intermedias. Ademas, el trayecto que hay que recorrer
puede estar localizado en una zona hostil donde existen multiples sistemas antiaéreos que hay
que evitar. Los sistemas antiaéreos tienen un radio de deteccion conocido y un radio de accidn
en los que son capaces de destruir el avién no tripulado. Por su parte, los aviones no tripulados
han de llegar a su destino sin ser destruidos y tratando de no ser detectados. Para reducir la
posibilidad de destruccién y/o deteccion el avion puede volar a baja altura para parapetarse con
la orografia del terreno, pero sin chocar contra el suelo. Ademas, existen zonas de exclusion
aérea en las que, por diversos motivos, el avidn no puede entrar bajo ningln concepto, forzando
que la ruta generada por el algoritmo evite dichas areas.

El avién no tripulado tiene a su vez una serie de caracteristicas técnicas que limitan las
trayectorias que puede seguir y la distancia maxima que puede recorrer dada su capacidad de
combustible y al consumo de éste. Estas limitaciones hacen que un objetivo de la misidn sea
Ilegar al destino utilizando el trayecto mas corto posible.

Dado que existe mas de un avion no tripulado que ha de cumplir su misién sobre la misma region
del mapa, los aviones deberan esquivarse entre si para no chocar. De aqui se deduce que no
puede haber dos aviones no tripulados en el mismo instante en el mismo punto.

El problema de optimizacidn tiene dos partes de calculo diferenciadas, una parte desconectada,
objeto de estudio en este proyecto y una parte conectada. La parte desconectada aborda la
optimizacidn de las rutas de los aviones no tripulados con la informacién de la que se dispone a
priori, es decir, antes de que los aviones comiencen el vuelo, como puede ser la orografia de la
zona a sobrevolar, las defensas antiaéreas ya conocidas o las zonas prohibidas. Tras haber
calculado las mejores rutas con los datos de los que se dispone a priori, los aviones empiezan a
volar y se resuelve el problema conectado. En la parte conectada los aviones no tripulados
tienen que hacer frente a situaciones imprevistas, como es la aparicion de defensas antiaéreas
que previamente no se conocian, y que requieren que se adapten las rutas éptimas obtenidas
durante la resolucién de la parte desconectada del problema. En este proyecto no se aborda la
resolucién de la parte conectada del problema, pero hemos querido mencionarla para que el
lector tenga una visidn global del problema.

2.2 Problema desconectado (off-line) de optimizacion de rutas
En este apartado se detallan las propiedades mas relevantes del problema de planificacién
elegido, las funciones objetivo utilizadas para formularlo como un problema de minimizacion
multi-objetivo y el método que compara la bondad de diferentes soluciones del problema.
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2.2.1 Representacion del problema de optimizacion

Para formular nuestro problema de planificacion como un problema de optimizacion multi-
objetivo se consideran once objetivos distintos. Los diez primeros miden la calidad de la
trayectoria que sigue cada avion no tripulado de manera independiente; seis de ellos son
restricciones, mientras que los otros cuatro deben ser minimizados para obtener la mejor
trayectoria o solucién al problema de minimizacidn. El dltimo de los once objetivos es una
restriccion que mide la validez de una trayectoria cuando mas de un avién no tripulado estd
sobrevolando el mapa o, dicho de otro modo, es una restriccidon que indica si las trayectorias
calculadas chocan o no en algun punto.

Las trayectorias de los aviones no tripulados se representan como curvas spline cubicas [18]
obtenidas a partir de la interpolacidon de una lista de puntos tridimensionales que cada avién no
tripulado ha de visitar durante la misién. Esta lista de puntos, pertenecientes al espacio
cartesiano 3D, es la codificacion elegida en nuestro problema para definir de forma univoca una
posible solucion del problema o trayectoria 3D.

La evaluacion de la funcion objetivo requiere que las curvas se representen de manera
discretizada sobre un nimero adecuado de N puntos cartesianos (x;, y;, ;). Ademas, la funcién
objetivo debe de tener en cuenta las propiedades de los diferentes elementos, es decir, el
terreno, las zonas que no se pueden sobrevolar, las defensas antiaéreas y las caracteristicas
dindmicas propias del avién no tripulado. Estas Ultimas se han extraido experimentalmente de
un modelo dindmico complejo del avidn para que la funcidn objetivo sea mds manejable.

2.2.2 Modelos matematicos de las funciones objetivo
En este apartado se describe, siguiendo la nomenclatura recogida en [15], cada una de las
funciones matematicas utilizadas para representar los objetivos del problema.

2.2.2.1 Radio de giro minimo
El avién no tripulado estd limitado por diferentes caracteristicas fisicas, entre las que se

encuentra su capacidad de giro. El radio minimo de giro R*"" de cada avidn no tripulado en cada
punto i en los que se ha discretizado su trayectoria depende del factor de carga maximo nj*%*

en ese punto, la altitud z; y la velocidad v;.

R™™ y n™** se calculan con las ecuaciones:

2
, Vi
R = L (1)

a1

n"% = 53809 x 107927 — 4.4291 x 10™*z; + 6.1 (2)

donde g es la fuerza de la gravedad y los coeficientes de la ecuacién (2) se han extraido tras
realizar multiples simulaciones con el modelo matematico anteriormente mencionado.

Todos aquellos puntos de la trayectoria en los que el radio de giro es menor que el minimo radio
permitido, son penalizados segun la expresion (3), donde el primer caso indica que no se cumple
la restriccion de que el radio de giro en el punto es mayor que el radio de giro minimo en ese
punto y N es el nimero de puntos sobre los que se ha discretizado la trayectoria.

Planificador de trayectorias de vehiculos aéreos no tripulados basado en algoritmos evolutivos multi-objetivo computacionalmente eficientes 6
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L= ™ 3)
0, en cualquier otro caso

=

1 1 _
¢; conc¢; = {
=1

2.2.2.2 Angulo maximo de ataque y angulo minimo de planeo

Los aviones no tripulados, dadas sus caracteristicas fisicas, estan limitados por el maximo angulo
de ataque con el que pueden volar sin entrar en pérdida a; y el minimo angulo de planeo S;. De
la simulacién del modelo observa que ambos dependen de la altura siguiendo las ecuaciones:

a; = —1.5377 X 1071022 —2.6997 x 107 5z; + 0.4211 (4)
B; = 2.5063 x 107°z% — 6.3014 x 10~°z; — 0.3257 (5)

La pendiente que sigue el avién no tripulado en el punto i de la trayectoria se calcula como:
_ Ziy1 — Zj (6)
= 6
2 2
\/(xi+1 —x)% + Wig1 — Y1)
Donde x;,y;,z; son las componentes cartesianas del punto i, y X;11,Vit1,Zi+1 SON las
componentes del siguiente punto de la trayectoria.

S;

Todos los puntos de la trayectoria que no estan en el rango (f5;, a;) se penalizan siguiendo la
siguiente ecuacion que garantiza que el minimo valor representa el cumplimiento de la
restriccion.

N
ZC-Z conc?={0'3i<si<ai (7)
t t 1, en cualquier otro caso

i=1

2.2.2.3 Consumo de combustible

Cada avion no tripulado tiene una capacidad limitada de combustible con la que llegar a su
destino y pasar por todos los puntos intermedios especificados en la mision. Para calcular el
consumo en cada punto de la trayectoria se distinguen las siguientes situaciones:

1. Cuando el avién vuela horizontalmente el consumo es dependiente de la altura z;, segun la
ecuacion:

Ff =9.553 x 107827 — 2.4524 x 1073z; + 29.5 (8)

2. Cuando el avion vuela con su maximo dangulo de ataque el consumo sigue siendo
dependiente de la altura z;, segun la ecuacion:

FMS = 1.6679 x 1071123 — 2.4832 x 1077z? — 4.259 x 10~3z; + 87.881 (9)

3. Cuando el avion vuela con su maximo angulo de inclinacién lateral el consumo se define
segun la ecuacion:

FMT = —3.0435 x 1071 (n*)? + 16.552 X n™* + 0.3565 (10)

2
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4. Cuando el avidn estd ascendiendo se usa la expresion (11), que combina valores obtenidos
en los tres casos anteriores.

Y
FCit = F + —(F" = FfY) (11)
i

5. Cuando el avidn esta girando, pero no ascendiendo, se utiliza:

n.
FCiT = FiCH + nmlax (FiMT - FiCH) (12)
i

6. Cuando el avion vuela sin girar y descendiendo el consumo se considera igual al consumo
vuelo horizontal F£¥.

Se supone que el consumo entre dos puntos de la trayectoria es constante y se suman los
productos del consumo en cada punto por el tiempo necesario para llegar de un punto al
siguiente de la trayectoria. El tiempo se calcula como:

At; = \/(xi+1 — %)%+ Wis1 —¥)? + (2141 — 2:)? (13)
v

Como restriccién se utiliza la siguiente expresion que sélo penaliza la funcidn objetivo siempre
y cuando el consumo sea mayor que la cantidad de combustible embarcado inicialmente en el
avioén no tripulado.

N
max Z FC;At; — CombustibleEmbarcado, 0 (14)
i=1

2.2.2.4 Evitar el choque contra el suelo
Se comprueba la validez cada ruta comprobando que la altitud de vuelo del avién no tripulado
es siempre superior a la altura del suelo:

N
< Y
Z ¢} conct = {LZL < mapa(x;, ;) (15)

0, en otro caso
i=1

donde la funcidon mapa(x;, y;) obtiene la altura del terreno en el punto (x;, y;).

2.2.2.5 Permanecer en el area de vuelo
Esta funcidn objetivo penaliza los puntos de la trayectoria que estan fuera de los limites
definidos por el mapa sobre el que se estan optimizando las rutas.

N
205 con ¢ = {O, dentroDelMapa(x;, y;) (16)
= L L 1, en otro caso

i=
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dentroDelMapa(x;,y;) = (X" < x; S xI) A < y; < y™) (17)

donde x{" es el limite izquierdo del mapa, x;;* es el limite derecho del mapa, y;" es el limite
inferior del mapa e y;* es el limite superior del mapa.

2.2.2.6 Evitar las zonas de exclusion aérea

Las zonas de exclusidn aérea, en inglés No Flying Zones (NFZ), son zonas rectangulares del mapa
en las que el avién no tripulado no debe entrar bajo ninglin concepto. Para tener en cuenta este
objetivo se calcula, en los puntos de la discretizacion de la trayectoria del UAV que caen dentro
de la NFZ, la distancia del punto a la frontera mas cercana de la NFZ. De esta forma, este objetivo
puede distinguir entre dos rutas con el mismo nimero de puntos dentro de la NFZ, pero con
distancias diferentes a sus bordes:

N .
i j min d{’k’a), si enNFZ(i, j)
d] cond! = { ka (18)
i=1j=1 0, en cualquier otro caso
M = numero de NFZs (19)
d{'k'a = |a,IXFZ’] <a|,conk=Lura=xy
. N _ (_NFZj NFZ,j NFZ,j NFZ,j
enNFZ(i,j) = (x] <x;<x, )y <yi<y, ) (20)
donde x{VFZ'J es el extremo izquierdo del area que abarca la j-esima NFZ, xLIYFZ’} su extremo
NFZ,j e NFZ,j .
derecho, y, su extremo inferior e y,, su extremo superior.

2.2.2.7 Camino mas corto

Se busca el camino mas corto porque supone menor consumo de combustible, completar la
misién en menor tiempo y un menor riesgo de encontrarse con amenazas no conocidas. Se
minimiza la longitud de la ruta normalizada por la distancia minima entre el origen y el destino.

N-1

i=1 \/(xi+1 —x)% + Vg1 — y)? + (2341 — )2 (21)
lmin

Con L, la distancia minima entre el punto de origen de la misién y el punto de destino pasando

por todos los puntos marcados para la misién.

PLR =

2.2.2.8 Probabilidad de destruccion minima

Las trayectorias mas seguras son las que acumulan menor probabilidad de destruccion y
deteccion del UAV. La funcién de probabilidad de destruccion depende de las unidades de
defensa antiaérea consideradas, ADUs por sus siglas en inglés. Para cada punto de la trayectoria
cada ADU tiene una cierta posibilidad de destruir el avidn no tripulado. Las defensas antiaéreas
tienen un radio de maximo riesgo para el avidn no tripulado y un radio de deteccion maximo.

El valor de la probabilidad de destruccién que hay que minimizar se calcula con la siguiente
expresion:
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N A
PDestruccién =1 — 1_[ (1- PKijAtl-) (22)
i=1 j=1
donde
A = nuimero de ADUs (23)
N = nuimero de puntos de la trayectoria
, i . .
PKiJ _ {PKi , Si enZonqutoRlesgo(l,]) (24)
0, en cualquier otro caso

enZonaAltoRiesgo(i,j) = (Rij < R{;Kmax) (25)

coefDeteccion , si existeLV(i,j)

Jj_
PR = { 0, en cualquier otro caso (26)
. .~ _ (1,siel ADU j ve la posicion i del UAV
existelV(i,]) = {O, en cualquier otro caso (27)

El coeficiente de destruccion se calcula en funcidn de la distancia entre el punto de la trayectoria
y el sistema antiaéreo, y el nUmero de veces que la trayectoria entra en la zona de maximo
riesgo.

2.2.2.9 Probabilidad de deteccion minima

En este punto se calcula la probabilidad de deteccién del avidn en funcién de su seccidn
equivalente de radar, Radar Cross Section (RCS) en inglés, siempre y cuando esté dentro del
radio de deteccidn del sistema antiaéreo. Para el cdlculo de la seccién radar en cada punto i de
la trayectoria se considera que el avion es un elipsoide de semiejes a, b, ¢

wa?b*c?
RCSy = 2 2 (28)
\/(aazﬁd,) +(baza¢) + (cf,)?
con sin(azf;)y B, = cos(az;) (29)

ag sin(d)iej) yBp = cos(qbfj)

Donde azl-ej es el dngulo entre la velocidad del avién en el punto i y el segmento que une dicho

punto con la posicién del radar j, y ¢fj se obtiene con la siguiente funcion:

e
7 = ¢;; — arctan
¢” ¢U <sin(azij)

Con ¢;; lainclinacion, el;; laalturay az;; el acimut del avién en su posicion i respecto al ADU j.

(30)

El objetivo a minimizar se calcula como

N A
PDR=1- 1_[ 1_[ (1 - PD/At) (31)
i=1 (j=1)
A = numero de ADUs (32)

N = ndmero de puntos de la trayectoria
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Dmax

0,siR;; > R’ V —existeLV (i, )

(
| 1
con pDij = { 7, en cualquier otro caso (33)

o (B
kl-l—(z WSU

Donde (Zj y (1j son parametros propios del radar.

2.2.2.10 Altitud minima de vuelo
Con este objetivo se busca favorecer que los aviones no tripulados vuelen lo mas bajo posible
para aprovechar la orografia y ocultarse de las defensas antiaéreas. Para logarlo, se acumulan
las diferencias de altura entre los puntos de la trayectoria y el terreno.

N

R .. P> R
z Cilo con Cilo — {Zl mapa(x;, y;), 5.1 z; 2 mapa(x;, y;) (34)
_ 0, en cualquier otro caso
=1
El segundo caso, con valor 0, evita que los UAV intente ocultarse de las ADU volando por debajo

del terreno.

2.2.2.11 Evitar colisiones entre los aviones

Para garantizar que los aviones no tripulados no chocan entre si, se comprueba que la distancia
entre cada punto de las trayectorias de cada par de UAV sea mayor que un minimo aceptable.
Si no es asi entonces se procede a comprobar que los instantes de tiempo en los que cada avidn
pasa por el punto critico sean diferentes.

Para realizar las comprobaciones se compara la trayectoria del avidn no tripulado u con las
trayectorias del resto de aviones no tripulados v. La comparacion se realiza con cada punto de
las trayectorias; si la distancia d}‘j” entre el punto i de la trayectoria del avién u y el punto j de
la trayectoria del avién v es menor que un valor minimo d™™", se comprueba que los tiempos de
llegada a esos puntos (t;* y t}’) son lo suficientemente distintos, es decir, que su diferencia sea
mayor que tpni,- El tiempo minimo y la distancia minima son pardmetros configurables del
optimizador.

Este objetivo se calcula a partir de las trayectorias Pareto éptimas que tienen en cuenta los diez
primeros objetivos y siguiendo las siguientes expresiones:

N% NV

Z ZZ (Ui A < diin A6 = 6] < tmin (35)
Y 0, en cualquier otro caso

Vv#u i=1 j=1

asw = G =)+ G =) + (@ — 2’ 36

Donde N es el nimero de puntos de |a trayectoria del UAV u y NV el nimero de puntos de la
mejor trayectoria del UAV v.

2.2.3 Combinacién de los objetivos
Para comparar dos trayectorias de un mismo UAV en funcion de los 11 objetivos anteriores se
podria utilizar una combinacién lineal de los valores de los objetivos asociados a cada trayectoria
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para obtener un valor indicativo de su bondad. Sin embargo, esta forma de proceder, que
convierte el problema multi-objetivo en un problema mono-objetivo, requiere la normalizacién
de los objetivos y conduce hacia las soluciones que tienen una mejor combinacién lineal, por lo
gue se utiliza una alternativa basada en la definicién de comparaciéon Pareto con prioridades
diferenciadas para los diferentes grupos de objetivos [19].

Las prioridades que se utilizan son pardmetros del planificador, donde el menor valor numérico
asociado a un objetivo indica una prioridad mas elevada. Por lo tanto, es conveniente poner en
el primer nivel los objetivos asociados a las restricciones y en los niveles sucesivos los objetivos
asociados a cosas que se quieren mejorar en la medida de lo posible, siempre y cuando se hayan
mejorado los objetivos situados en niveles superiores.

Las prioridades que el planificador utiliza por defecto son las siguientes:

e Prioridad 1:
o Choque contra el suelo
Angulo de giro minimo
No rebasar los limites del mapa
M4dximo dngulo de ataque y angulo minimo de planeo
Probabilidad de destruccidn
Consumo de combustible
No entrar en las NFZs

O O 0O 0O O O

o No chocar contra otros aviones

e Prioridad 2:
o Longitud de la trayectoria
e Prioridad 3:

o Altitud minima de vuelo
o Probabilidad de deteccidn

Ala hora de ordenar las trayectorias obtenidas para un UAV segln los valores obtenidos con sus
funciones objetivo, se construyen diferentes frente de Pareto comprobando para cada
trayectoria qué otras trayectorias de la comparativa, lo dominan (son mejores que ella),
teniendo en cuenta las prioridades descritas anteriormente. Una vez que se ha calculado para
cada trayectoria el valor de la dominancia respecto al resto de las trayectorias, se utiliza como
bondad de ordenacidn de los individuos la cuenta el nimero total de trayectorias que dominan
a cada una.

2.3 Algoritmo de evolucion diferencial

Para resolver el problema de optimizacién se ha utilizado un algoritmo de evolucidn diferencial.
El algoritmo diferencial consiste en perturbar los individuos (soluciones) de una poblacién
(conjunto de soluciones) inicial utilizando las diferencias de valores existentes entre parejas de
individuos de la misma poblacién. Al adaptar las perturbaciones a las diferencias de parejas de
individuos existentes, las direcciones de busqueda y el tamafio maximo de los incrementos
evolucionan de acuerdo con los individuos existentes en la poblacién en cada iteracién del
algoritmo. Ademas, su funcionalidad se complementa con una etapa de combinacion de los
valores de las soluciones existentes y las perturbadas y otra etapa en la que se seleccionan, de
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entre las soluciones perturbadas y las ya obtenidas, los individuos que formaran parte de la
poblacién que se utilizard en la siguiente iteracion.

En la poblacién que hay que generar o que es manipulada por el algoritmo evolutivo se codifican
las coordenadas de los puntos de control de los splines que definen la trayectoria que un UAV
tiene que seguir. Por lo tanto, cada individuo o solucién del problema se encontrara codificado,
a bajo nivel, como un vector en el que hay tantos elementos como el producto de la longitud de
la lista de puntos de control de la trayectoria y el nimero de dimensiones que del punto (en
nuestro caso 3). En este apartado, y de forma genérica, utilizaremos la siguiente nomenclatura:
gf‘k representa el r-ésimo elemento (gen) del g-ésimo vector de soluciones (individuo) de la
poblacion formada en la k-ésima iteracion del algoritmo, 7% al g-ésimo vector de soluciones
(individuo) de la poblacion formada en la k-ésima iteracién del algoritmo, y V¥ al valor que

almacena el valor de las 11 funciones objetivo asociadas a la trayectoria definida mediante /7"~.
Las fases del algoritmo de evolucién diferencial se pueden resumir en:

e Generacién y evaluacion de la poblacién inicial.

e lteracidn sobre las siguientes tareas:
e Inclusién de inmigrantes.
e Perturbacidn de la poblacién.
e Combinacion de las soluciones perturbadas con las existentes en la iteracién

anterior.
e Evaluacién de las nuevas soluciones.
e Eleccidon de los individuos.
En los siguientes apartados se describen en detalle las labores realizadas en cada etapa.

2.3.1 Generacion y evaluacion de la poblacion inicial

Aungque la poblacién de puntos de control (es decir los valores de gr’o) se pueden generar de
manera totalmente aleatoria, existe una informacion previa, determinada por las caracteristicas
de la misidn del UAV, que puede ser utilizada para restringir el espacio de busqueda del
algoritmo. Entre dicha informacién se definen, como ya se ha explicado, una serie de
localizaciones en el mapa, entre las que se incluyen el punto de partida y el punto de destino.
Dado que los puntos predefinidos han de ser visitados por el avidn, la generaciéon de la poblacién
inicial utiliza dicha informacidn en una fase de configuracién previa, en la que calculan una serie
de parametros para generar, indirectamente, los valores de gr’o (y por lo tanto sus
correspondientes trayectorias) de manera aleatoria.

La generacion de valores se realiza en dos etapas. En la primera se generan aleatoriamente,
utilizando los rangos pre-calculados para la misidn, los puntos de control de las trayectorias en
coordenadas polares. En la segunda, se realiza la conversién de los puntos codificados en
coordenadas polares en su representacidn cartesiana en 3 dimensiones. Se sigue esta forma de
proceder, consistente en una generacion aleatoria entre rangos pre-calculados en polares y
codificaciéon de la solucidon en cartesianas, ya que en los estudios realizador para [15]
demostraron que producia las mejores soluciones.
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s e s s ,0 ,0
Una vez que se ha generado la poblacién inicial (valores de g, y por lo tanto de 177), se calcula

el valor de la funcién objetivo para dicha poblacién (es decir los valores de V), que se utilizara
para comparar las soluciones de la poblacidn inicial con las soluciones de la poblacidn
perturbada.

2.3.2 Inclusion de inmigrantes

En esta etapa se genera una pequeiia poblacidn de inmigrantes de manera aleatoria y se evaltdan
sus individuos. Esta poblacion y sus valores objetivos se incluyen en la poblacién inicial o en la
poblacion de la iteracion k — 1, y ayuda a renovar la informacién existente en la poblacion,
reduciendo la posibilidad de que el algoritmo evolutivo quede capturado en minimos locales.

2.3.3  Perturbacién de la poblacion
Se obtienen los valores iniciales de los genes gﬁ’k de una nueva poblacién a partir de la mutacidn

k-1 g . .,
de los valores de los genes g, de la poblacién previa. El proceso de mutacién se puede
realizar con cualquiera de los siguientes métodos:

1. Mutacion aleatoria fija. Se mutan el valor de los genes eligiendo de manera aleatoria

-1 -1 -1 . .. .
ak-1 k=1 jck ) pertenecientes a la poblacién anterior k —

a,k—1

triadas de individuos (I

1, y modificando el valor del individuo I con un valor proporcional a la diferencia de

los valores entre J2%71 y %1 Es decir, el valor de cada gen gr’kse calcula con la
siguiente expresion :
g =gt T+ fmlgr T — g7 (37)
Donde
gf'k = gen r del individuo q de la nueva poblacién k

g%*~1 = gen r del individuo aleatorio a de la poblacién k — 1

g% = gen r del individuo aleatorio b de la poblacién k — 1 (38)

gf’k_l = gen r del individuo aleatorio c de la poblacién k — 1

fm = factor de mutacién

2. Mutacidn aleatoria con tramado (dithering). Se sigue un procedimiento similar al
anterior, salvo a la hora de elegir el valor del factor de proporcionalidad por el que se
multiplica la diferencia entre los genes. En este tipo de mutacidn, dicho factor toma un
valor generado de forma aleatoria para todos los genes asociados al mismo individuo q.

K - .,
Por lo tanto, el valor de cada gen g,"" se calcula con la siguiente expresion :

g =gt T+ fmi(gr T — gt (39)
Donde

fm4 = aleatorio uniforme € [fMy,in, f Mmax] para el individuo ¢ (40)

3. Mutacidn aleatoria con ruido (jitter). El procedimiento es similar a los anteriores, aunque
en este caso se genera un factor de proporcionalidad aleatorio diferente para cada
individuo g y gen r. Es decir, el valor de cada gen gr’k se calcula con la siguiente
expresion:
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g =gt + fml (g = gr (41)
Donde

fm}! = aleatorio uniforme

€ [fMmin, f Mmax] para el individuo g y el gen r (42)

4. Perturbacion fija sobre los mejores individuos. Se sigue un procedimiento similar al de

.. . g . T k-1
mutacion aleatoria fija, salvo a la hora de elegir el individuo base 14k cuyo valor se ve
b,k—1 v [ok-1

. .. -1 . .
caso, el individuo 1Y% 1 ge elige entre aquellos que pertenecen al primer frente Pareto

modificado por una diferencia escalada de los dos restantes (I ). En este

delapoblaciénen k — 1. Por lo tanto, el valor de cada gen gr’kse calcula con la siguiente
expresion:
Kk _ _dk-1 blk—1 Je—1
g =gr T+ fm(g T — g7 ) (43)
Donde

gﬁ’k = gen r del individuo g de la nueva poblacién k

g,ﬁi’k—l = gen r del individuo aleatorio a

€ {mejores individuos de la poblaciéon k — 1}
gf'k_l = gen r del individuo aleatorio b de la poblacién k — 1 (44)
gf’k_l = gen r del individuo aleatorio c de la poblacién k — 1

fm = factor de mutacién

5. Perturbacién con tramado (dither) sobre los mejores individuos. Es un hibrido entre la
perturbacidn fija sobre los mejores individuos y la mutacidn aleatoria con tramado. De
la primera hereda el procedimiento de elegir el individuo base y de la segunda el método
de elegir el factor de proporcionalidad. En este caso, el procedimiento a seguir es:

g =g+ fmi (gt = gPh (45)

6. Perturbacidn con ruido (jitter) sobre los mejores individuos. Hibrida la perturbacion fija
sobre los mejores individuos y la mutacion aleatoria con ruido heredando el
procedimiento de elegir el individuo base de la primera y el método de elegir el factor de
proporcionalidad de la segunda. En este caso, el procedimiento a seguir es:

g = g+ fmi(g? T - g2 (46)

2.3.4 Combinacion de las soluciones

Tras haber obtenido los valores de todos los genes de la nueva poblacién se procede a cruzar
sus valores con los de la poblacién original, es decir, los de la poblacién obtenida en la iteracion
anterior (k — 1)

Para llevarlo a cabo, se utiliza un operador de cruce uniforme. Este operador tiene un factor
aleatorio de cruce que controla los genes que perduran en la nueva poblacion. Se procede

. K L .
generando de manera aleatoria un peso pf paracadagen g, delanuevapoblacidny siel valor
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del peso es mayor que el factor de cruce f. se sustituye el valor del gen gr’k de la poblacién

k-1 ., .
generada por el valor del gen gﬁ de la poblacidn anterior:

qk _ g;{,kl si pf < fc
Ir = q.k-1 _._¢q (47)
gr" sipr 2 fe
Con
py = aleatorio uniforme € [0..1] (48)

2.3.5 Evaluacion de la funcién objetivo
En esta fase se obtienen los valores de la funcién objetivo yrk para todos y cada uno de los

individuos 17" de la poblacién k obtenida tras la perturbacién y el cruce con la poblacién k — 1.

2.3.6 Eleccion de los individuos

En esta fase se eligen los individuos I que van a formar definitivamente parte de la poblacion
de la iteracion k. La eleccion se realiza entre parejas de individuos pertenecientes a la poblaciéon
anterior y los pertenecientes a la poblacidon perturbada en la iteracion actual, queddandonos de

R k .,
esta manera como individuo I?* de la nueva poblacién:

k Jk—1
17, A

. k .
jak _ si V%" mejor que (49)
~)yak-1 .
I , en cualquier otro caso

Iq'k_l

Para saber si el individuo I?" es mejor que , en funcién de los valores de sus multiples

- k k-1 . . : K k=1
objetivos (VI* y V¥*™%) | se calcula una matriz de dominancia Mpop (V4*, V4

) para cada
pareja de individuos de las poblaciones k y k — 1 con el objeto de detectar qué individuo

domina en la pareja. La matriz de dominancia es una matriz m X m con:

m = ndmero de individuos comparados (50)
y cada elemento de la matriz:

.S, . t,
1 m+y _ | 1,siV®" es mejor queV"" cons # t
Mpou(V*", ...,V = .
S, 0, en cualquier otro caso
La comprobacion de qué individuo de cada pareja posible es mejor, se realiza teniendo en cuenta
las prioridades de los diferentes objetivos.

(51)

La comprobacién dentro de un grupo de objetivos con la misma prioridad se realiza de la
siguiente manera:

1. Se buscan los objetivos que el primer individuo no cumple y se compara lo lejos que
estan de cumplirse con lo lejos que estan de cumplirse los mismos objetivos del segundo
individuo. Si la distancia del primer individuo es menor que la del segundo individuo, y
no existe ningln objetivo cuya distancia del segundo individuo sea menor que la del
primero, entonces el primer individuo domina al segundo y se marca el segundo
individuo de forma que no haya que seguir comparandolo con el primero.

2. Se busca el numero de objetivos que cumple el primer individuo y se compara con el
numero de objetivos que cumple el segundo. Si el primer individuo cumple mas
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objetivos que el segundo, el primero domina al segundo y se marca el segundo de forma
gue no haya que seguir comparandolo con el primero.

3. Se comparan aquellos objetivos que ambos individuos cumplen. Para ello se compara la
diferencia entre los valores de los objetivos del primer individuo y los del segundo. Si
existe algln objetivo cuya diferencia sea mayor que cero y ningun objetivo cuya
diferencia sea menor que cero, entonces el primer individuo domina al segundo y se
marca el segundo de forma que no haya que seguir comparandolo con el primero.

4. Antes de comenzar el proceso con el siguiente grupo de objetivos se marcan todos
aquellos individuos que dominan al primero, o que son dominados por el primero, para
gue no se estudien en el siguiente grupo de objetivos.

Como resultado de este proceso se acaba determinando qué individuos dominan a otros, son
dominados por otros, o no mantienen ninguna relacion de dominancia con otros.

2.4 Herramientas para mejorar el rendimiento
En este capitulo se presentan una serie de tecnologias que se pueden utilizar para obtener
algoritmos computacionalmente eficientes.

2.4.1 Lenguajes de programacion

Existen multiples lenguajes de programacion que permiten desarrollar cualquier algoritmo,
pero, de entre todos ellos, se suele considerar que C o C++ son los mas indicados para obtener
un alto rendimiento. Esto es debido a que C y C++ son lenguajes de alto nivel muy flexibles y
adaptables que ofrecen al programador un control muy fino del uso de la memoria y otros
recursos hardware del ordenador. La prueba de ello es que C y C++ suelen ser los lenguajes
utilizados en la industria [20] para el desarrollo de controladores hardware, ademas de ser C el
lenguaje de referencia en los sistemas embebidos dada su compatibilidad y sencillez [21].

2.4.2 Paralelismo

Un programa paralelo es aquél que ejecuta varias instrucciones simultdneamente. Para lograr
ejecutar mas de una instruccién simultdneamente, el programa se debe dividir en subprogramas
gue se ejecuten en diferentes procesadores. Para lograr la ejecucién en paralelo se puede
utilizar un ordenador con varios procesadores, varios ordenadores con un solo procesador
conectados por una red o una solucién intermedia.

La razén principal por la que se busca ejecutar cédigo en paralelo es reducir el tiempo que este
tarda en finalizar su tarea. Si consideramos que el tiempo (T) que tarda en ejecutarse un
programa en un procesador es funcién del nimero de instrucciones (/) que tiene el programa
por el tiempo medio (t,,) que tarda el procesador en ejecutar una instruccion:

T=1Xty (52)

Seria logico pensar que utilizando mas procesadores podriamos dividir la cantidad de
instrucciones a ejecutar entre el nimero de procesadores (N,) y, en el mejor de los casos, el

nuevo tiempo para ejecutar el programa (T},) seria:

(53)
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La realidad es que no todas las instrucciones de un programa o algoritmo se pueden ejecutar en
paralelo y por eso no basta con anadir mas procesadores si no que hay que adaptar los
algoritmos para que estos puedan aprovechar al maximo los procesadores disponibles. Al
cambiar los algoritmos a su version paralela hay que tener en cuenta que se gasta tiempo en
sincronizar los diferentes procesadores, por lo que, en algunas situaciones, o cuando la
paralelizacidn no se ha llevado a cabo de manera cuidadosa, las versiones secuenciales del
algoritmo pueden ser mas eficientes que la versién paralela.

Se ha mencionado que para ejecutar un programa en paralelo éste ha de dividirse en varios
procesadores dentro de un mismo ordenador o en varios ordenadores conectados mediante
una red. Esta distincién evidencia dos paradigmas a la hora de desarrollar programas de manera
paralela, uno es el paradigma de memoria compartida y el otro del paradigma de memoria
distribuida [22].

En el paradigma de memoria distribuida cada procesador tiene su zona de memoria
independiente del resto de procesadores. En este paradigma, cuando hay que compartir
informacién, ésta se ha de enviar de un procesador a otro mediante algun tipo de mensajeria.
La ldgica encargada de repartir la informacién ha de ser afiadida a los algoritmos, hecho que
complica sensiblemente la traduccién de un programa secuencial a uno paralelo. La gran ventaja
del modelo de memoria distribuida es que tanto el nimero de procesadores como la memoria
son escalables, es decir, un programa podria tener acceso a mas recursos de manera sencilla.

En el paradigma de memoria compartida todos los procesadores tienen acceso al mismo espacio
de memoria, lo que facilita el acceso a la informacion desde los diferentes procesadores. Este
modelo hace que cada procesador pueda trabajar de manera independiente mientras no tiene
gue compartir informacién mediante complejos esquemas de mensajeria ni sufre de la latencia
que introducen las redes de comunicacién. Este modelo permite hacer evolucionar cédigos
secuenciales a su version paralela de manera mas sencilla que en un paradigma de memoria
distribuida. El problema de la memoria compartida es que, si bien, no hay que encargarse de
pasar la informacién de un procesador a otro, hay que tener cuidado de que dos procesadores
no intenten escribir a la vez en la misma zona de memoria. Ademas, en los esquemas de
memoria compartida ésta no escala con el incremento de procesadores por lo que existen
mayores restricciones en el tamafio de los programas y la cantidad de datos que pueden
gestionar.

2.4.2.1 Historia

A principios de la década de 1990 surgié Message Passing Interface (MPI) con el objeto de definir
un estandar para la programacién paralela en el mundo de la supercomputacién. El primer
estandar MPI 1.0 data de 1994 y estd enfocado a entornos de computacién con memoria
distribuida.

En 1997 surgid otro estdandar de programacion paralela denominado Open Multi-Processing
(OpenMP) orientado a entornos de memoria compartida. Sus primeras versiones eran
compatibles con el lenguaje de programacién FORTRAN Unicamente y hubo que esperar al afo
2002 para que surgiese una nueva version del estdndar OpenMP compatible con C/C++, un
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lenguaje ampliamente utilizados en el mundo de la computacion de alto rendimiento. Desde
entonces el estandar ha evolucionado siendo su versién 4.5 de muy reciente creacién [23].

En los ultimos quince afios la capacidad de cdlculo de las CPU y otros componentes se ha
incrementado exponencialmente, surgiendo diversas tecnologias de programaciéon paralela
como son CUDA (Compute Unified Device Architecture, [24] [25]), OpenCL (Open Computing
Language, [26] [27]) o Intel TBB (Intel Threading Building Blocks, [28]). La primera es una
tecnologia propietaria orientada a explotar la capacidad de cdlculo de las tarjetas graficas nVidia,
la segunda busca la misma idea sin atarse a ningln fabricante hardware concreto y la tercera es
una tecnologia propietaria de Intel orientada a exprimir al maximo los recursos de la CPU con
un modelo de orientacidn a objetos.

A continuacién detallamos las caracteristicas mas relevantes de cada una de ellas.

2.4.2.2 Open Multi-Processing (OpenMP)

OpenMP es un API (Interfaz de Programacidon de Aplicaciones) para desarrollar programas
paralelos siguiendo el paradigma de memoria compartida utilizando los lenguajes de
programacion C, C++ o Fortran. Este API utiliza el modelo “Fork and Join” (dividir y unir) en el
cual los programas comienzan con un hilo de ejecucién secuencial (hilo maestro) hasta que
Illegan a una seccidn paralela en la que se crean multiples hilos que procesan el trabajo en
paralelo para, al final de la seccidn paralela, sincronizarse y unirse al hilo principal que continda
la ejecucién secuencial hasta la siguiente seccidn paralela o el final del programa tal y como se
ve en la Figura 1.

Region secuencial Regidn paralela Regidn secuencial

FIGURA 1

La gran ventaja que tiene OpenMP es que es muy facil de introducir en algoritmos con una
implementacion secuencial ya existente. Ademas, es muy utilizado, portable y se adapta muy
bien a las arquitecturas multi-ndcleo de las CPU actuales o futuras ya que abstrae totalmente al
programador de la arquitectura hardware del sistema. Adicionalmente, como es un estandar no
depende de hardware o librerias propietarias para funcionar en multiples plataformas y por lo
tanto es muy facil de mantener. Finalmente, es importante destacar que cualquier equipo con
mas de un nucleo en su CPU es susceptible de utilizar programas que usen OpenMP sin
necesidad de cambiar su sistema operativo actual ni instalar complejos paquetes de librerias
multiproceso.

La forma de especificar el paralelismo se realiza mediante directivas del compilador en el cédigo
fuente (como puede verse en la Figura 2) y habilitando la compatibilidad con las mismas en las
opciones del compilador (como se ve en la Figura 3). Para tener acceso a las funciones que,
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ademas de las directivas, ofrece OpenMP basta con incluir el fichero de cabeceros de funciones
“omp.h”.

Entre otras, OpenMP ofrece las siguientes extensiones al lenguaje C o C++:

e Parallel for: ejecuta un bucle for de C, C++ o FORTRAN en paralelo utilizando tantos hilos
como estén disponibles o los que haya especificado el usuario.

e Parallel: seccién de cddigo que se ejecuta en paralelo.

e Critical: seccién que obliga a que los hilos que la ejecuten lo hagan de manera
sincronizada, es decir, sélo un hilo ejecuta la seccién mientras el resto espera para poder
ejecutarla.

e Atomic: esta directiva permite que varios hilos actualicen el valor de una variable de
manera sincronizada con un coste de sincronizacion mucho menor que la seccidn
“Critical”.

Ademas de las directivas mencionadas son interesantes las siguientes funciones:

e omp_in_parallel: funcién que permite conocer si se estd o no en una seccidn paralela,
es decir, si una seccion de cédigo se esta ejecutando por mas de un hilo a la vez.

e omp_get_wtime: funcidon que obtiene el tiempo que ha pasado en segundos desde un
punto arbitrario pero consistente.

#pragma omp parallel for
for(UAVPO _omp_size t i = @; i < static_cast<UAVPO _omp_size t>(totalRows); ++i)

FIGURA 2 ESPECIFICACION DE UN BUCLE PARALELO UTILIZANDO OPENMP

Common Properties Disable Language Extensions Mo
w Cenfiguration Properties Treat WChar_t As Built in Type Yes (fZcwchar_t)
General Farce Conformance in For Loop Scope Yes ([LoforScope)
Debugging Enable Run-Time Type Information
VC++ Directories Open MP Support Yes (fopenmp)
w CfC++
General
Optimization
Preprocessor
Code Generation
Language
FIGURA 3 OPCIONES DE OPENMP EN VISUAL STUDIO 2010
24.2.3 AVX

Advanced Vector Extensions (AVX, [29]) es una extensidon de las instrucciones de la arquitectura
x86 que permite el manejo de hasta cuatro variables de precisién doble en una sola instruccion
de manera que se podria dividir entre cuatro el nimero de iteraciones necesarias para procesar
un vector. El uso de estas instrucciones requiere que tanto la CPU como el compilador utilizado
las soporten. Su uso complica sensiblemente la legibilidad del cédigo y su portabilidad, por lo
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que suele ser mejor dejar que el compilador utilice y optimice dichas instrucciones a su libre
albedrio durante el proceso de compilacién.

2.4.2.4 Intel TBB

Intel Threading Building Blocks (Intel TBB, [28]) es una biblioteca basada en plantillas de C++ que
facilita la escritura de programas que aprovechen las capacidades de paralelismo de las CPU
actuales. La biblioteca ofrece algoritmos y estructuras de datos pensadas para su uso en
situaciones multi-hilo; liberando al programador de algunas tareas de sincronizacién a la hora
de acceder a la informacién; simplificando la creacidn, sincronizacidn y destruccién de los hilos;
y balanceando automaticamente la carga de trabajo entre estos. El defecto de esta libreria es
que, si bien es muy flexible y potente, hace que el programa dependa del compilador de Intel.

2.4.2.5 CUDA

Compute Unified Device Architecture (CUDA, [24] [25]) es un conjunto de herramientas de
desarrollo entre las que se encuentra un compilador desarrollado por la compafiia nVidia que
permiten a los programadores acceder a los recursos de las GPU (Unidad de Procesamiento
Grafico) que fabrica nVidia utilizando el lenguaje C.

El propdsito de CUDA es aprovechar las ventajas que ofrecen las GPU frente a las CPU
tradicionales, ya que las primeras tienen un altisimo nimero de nucleos en los que repartir la
carga computacional, frente a uno o unos pocos nucleos que tienen las CPU. En teoria si una
aplicacion estd disefiada para funcionar con un nuimero elevado de hilos se beneficiaria
enormemente de la arquitectura multi-nucleo de las GPU, ademas del gran ancho de banda que
tiene la memoria de las GPU.

Los defectos de esta herramienta son que se limitan a explotar las capacidades del hardware
nVidia, que introducen un trabajo extra a la hora de pasar informacién de la memoria del
procesador a la de |a tarjeta grafica y vice versa por lo que son Utiles en cargas de trabajo en las
gue se pueda dividir el trabajo en un gran niumero de hilos, y que tienen ciertas limitaciones que
hace que no puedan aprovechar todas las capacidades del lenguaje C y sus tipos de datos.

2.4.2.6 OpenCL

Open Computing Language (OpenCL, [26] [27]), un interfaz de programacion de aplicaciones y
un lenguaje de programacion que surgié como un estandar abierto para competir con CUDA,
permite crear aplicaciones con paralelismo a nivel de datos y de tareas que pueden ejecutarse
tanto en CPU tradicionales como en GPU. Es decir, es un conjunto de herramientas de
programacion que busca unificar el acceso a los recursos de computacion disponibles con un
Unico modelo de programacion. El lenguaje estd basado en C, eliminando parte de la
funcionalidad, pero extendiéndolo con operaciones vectoriales.
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3 Aplicacion del paralelismo y otras técnicas de mejora
algoritmica al planificador de trayectorias

En este capitulo se analizan los puntos computacionalmente problematicos de las funciones de
evaluacién de objetivos y del algoritmo de evolucién diferencial, y se describen como han sido
implementados de una forma computacionalmente eficiente utilizando herramientas de
paralelismo y otras técnicas de mejora algoritmica.

3.1 Puntos computacionalmente problematicos de la funcion

objetivo
La funcidon objetivo es en si pesada, primero porque hay que realizar muchos cdlculos en ella'y
en segundo lugar porque hay que realizarlos por cada individuo (trayectoria) de cada UAV y
durante todas las iteraciones del algoritmo de evolucion diferencial.

Hasta ahora se han descrito las diferentes componentes de la funcién objetivo sin analizar las
posibilidades de mejora que existen a la hora de implementar un algoritmo eficiente que calcule
los diferentes objetivos.

Cada modelo matematico descrito en el apartado 2.2.2 representa la consecucién de un
objetivo, agrupable en uno de los dos subconjuntos siguientes: los objetivos que cada avion ha
de cumplir de manera independiente y el objetivo de colisidn que ha de calcularse a partir de
los resultados obtenidos en el primer conjunto. A la hora de implementar la evaluacién de todos
ellos, es relevante al conjunto al que pertenecen, ya que aquellos que son propios de cada UAV
e independientes de otros se pueden evaluar simultdaneamente, mientras que el objetivo que
depende de los resultados obtenidos con el primer conjunto tiene que esperar a que la
evaluacién de los objetivos restantes haya finalizado. Esta diferencia hace que en los siguientes
apartados analicemos y propongamos por separado las mejoras que se pueden realizar en cada

grupo.

3.1.1  Primer conjunto: objetivos independientes de otros UAVs
Los objetivos asociados a cada UAV que son independientes del resto de UAVs se enumeran a
continuacién y se evallan en una funcidn de objetivos independientes:

e Radio de giro mayor o igual que el minimo dngulo de giro, descrito en el apartado 2.2.2.1

e Angulo de ataque y angulo de planeo dentro del rango de maximo angulo de ataque y
minimo angulo de planeo, descrito en el apartado 2.2.2.2

e Consumo de combustible, descrito en el apartado 2.2.2.3

e Evitar el choque con el suelo, descrito en el apartado 2.2.2.4

e Evitar rebasar los limites del mapa, descrito en el apartado 2.2.2.5

e Evitar sobrevolar las zonas de exclusion aérea, descrito en el apartado 2.2.2.6

e Camino mas corto, descrito en el apartado 2.2.2.7

e Minima probabilidad de destruccidn, descrito en el apartado 2.2.2.8

e Probabilidad de deteccion, descrito en el apartado 2.2.2.9

e Altitud minima, descrito en el apartado 2.2.2.10

Analizando los célculos que hay que realizar para obtener la informacién de la funcién objetivo
independiente se observa que es critico evitar duplicar informacidn y, por lo tanto, siempre que
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sea posible se evita copiar argumentos, siendo en su mayoria referencias a informacién comun.
Ademas se observa que el cdlculo del objetivo de altitud media de vuelo minima se puede
realizar en la misma iteracion que el objetivo de evitar el choque contra el suelo, de esta manera
evitamos tener que calcular las diferencias de alturas dos veces.

Para calcular los objetivos de radio de giro y angulo de ataque, camino mdas corto, minima
probabilidad de destrucciéon, minima probabilidad de deteccidon y consumo de combustible
minimo hace falta obtener la evolucién del comportamiento del avidn a partir de los puntos de
control del spline que representa su trayectoria. Los pardmetros comunes de estas funciones
son las velocidades en cada eje para cada punto de la trayectoria, los dngulos de giro, los dngulos
de ataque y las distancias entre cada punto de la trayectoria. Para mejorar el rendimiento, dicha
informacién se calcula una vez por trayectoria de manera que se reutiliza en el analisis de cada
objetivo, por ejemplo, los dngulos de ataque y planeo entre cada punto de la trayectoria se
necesitan para saber si se superan los limites permitidos y durante el calculo de la seccidn radar
del avién no tripulado. Al calcularlos sélo una vez reducimos sensiblemente el coste
computacional de la funcién objetivo. Siguiendo esta filosofia se han implementado todos los
calculos de los objetivos tratando de reutilizar cdlculos para minimizar el tiempo de ejecucién.

No sélo se deben reusar calculos sino también evitar calcular aquello que no sea necesario,
especialmente si se sabe que es costoso computacionalmente. Por ejemplo, el calculo de la
seccion equivalente del radar es computacionalmente costoso y por ello se calcula
exclusivamente en los puntos de la trayectoria que estan dentro del drea de deteccidn del radar.
Pasa lo mismo con el calculo de la probabilidad de destruccién por un sistema antiaéreo, que
solo se realiza si se estd dentro del drea con capacidad de matar de la unidad antiaérea.

Otro cuello de botella se encuentra en el célculo de los objetivos probabilisticos (de deteccidn y
destruccién) en los que hay que calcular una funciéon que determina si existe una la linea de
vision entre dos puntos situados sobre la regidn definida por un determinado mapa. Esta funcion
contiene uno de los cdlculos computacionalmente mas elevados entre las funciones objetivo
independientes, motivo por el que el detalle del problema asociado a su cémputo y la soluciéon
eficiente utilizada se presenta en una seccién independiente.

Por ultimo, es importante destacar que los objetivos independientes de otros UAVs se pueden
evaluar de forma simultanea, no solo para cada uno de los UAVs, sino también para todos los
individuos de la poblacién asociada a un determinado UAV. Es decir, el cdmputo de los objetivos
de este grupo se puede paralelizar sobre los UAVs o sobre los individuos de las poblaciones de
trayectorias que se generan para cada avion no tripulado vy, por lo tanto, se puede acelerar
sensiblemente el cdmputo de los mismos.

3.1.1.1 Linea de visidon: Algoritmo de Bresenham

El calculo de la linea de visidn se realiza trazando un segmento entre dos puntos dados y
comprobando si el segmento intersecta con algin punto del terreno que hay entre los dos
puntos de estudio. Si no hay interseccién, los dos puntos se ven mutuamente y por lo tanto
existe linea de visidn. En el ejemplo de la Figura 4 existe linea de visidn entre el punto negroy el
verde, ya que no hay ningun obstaculo con el que el segmento entre los dos puntos intersecte,
mientras que entre el punto negro y el naranja no existe linea de visidn ya que el segmento

intersecta con el terreno.
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FIGURA 4 LiNEA DE VISION ENTRE DOS PUNTOS

La linea de visidn se utiliza durante el calculo del objetivo de probabilidad de destruccién y de
deteccion de la unidad de defensa aérea ya que, si ésta no tiene linea de visién con el avién no
tripulado, este ultimo no puede ser detectado ni destruido. Su uso es muy costoso por dos
motivos. El primero porque hay que ejecutarla sobre cada punto de cada trayectoria de cada
UAV que entra en cada zona de influencia del ADU, y el segundo, porque puede ser
implementada siguiendo estrategias de diferente complejidad computacional.

Por ejemplo, en el planificador disponible, desarrollado en Matlab, se usa una funcién propia de
la Mapping Toolbox denominada los2, que cada vez que es llamada tiene que validar los
parametros del mapa de alturas y realizar una serie de interpolaciones para obtener un perfil de
visibilidad que son bastante costosas.

Como alternativa, para nuestro planificador computacionalmente eficiente, hemos decidido
utilizar el algoritmo de Bresenham [30], que determina qué elementos de una matriz n-
dimensional, en nuestro caso bidimensional, han de seleccionarse para obtener una
representacién aproximada de una linea recta entre dos puntos dados. Es un algoritmo sencillo
y ampliamente utilizado en computacidn ya que utiliza aritmética de enteros que es muy barata
computacionalmente hablando. La Figura 5 muestra el pseudo-cédigo del algoritmo de
Bresenham utilizando aritmética de enteros y la Figura 6 muestra graficamente el resultado de
representar la recta y = 0,5x + 1 utilizando el mencionado cédigo.

plotLine (x0,y0, x1,yl)
dx=x1-x0
dy=yl-y0

D = 2*dy - dx

plot (x0,y0)
y=y0
if D >0
y = y+1
D =D - (2*dx)
for x from x0+1 to x1
plot(x,y)
D = D + (2*dy)
if D> 0
y = y+l
D =D - (2*dx)

FIGURA 5 ALGORITMO DE BRESENHAM UTILIZANDO ARITMETICA DE ENTEROS
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FIGURA 6 ALGORITMO DE BRESENHAM

En un articulo [31] sobre diversas aplicaciones del algoritmo de Bresenham, se describe en
detalle la aplicacion al cdlculo de la linea de vision. Dado que en nuestro caso el terreno se
representa como una matriz bidimensional cuyos valores representan las alturas de una serie
de coordenadas cartesianas x e y, arbitrarias y ordenadas, podemos aplicar de manera directa
el algoritmo de Bresenham para obtener de manera rapida una discretizacion del segmento que
une los dos puntos entre los que se esta calculando la linea de vision.

El algoritmo de Bresenham en si no es suficiente para calcular la linea de visién, hace falta,
ademas detectar si existe interseccidén del segmento obtenido con el terreno [32]. Para ello se
calcula el angulo de inclinacién (tilt en inglés) entre el punto de origen del segmento y cada
punto de la discretizacién de dicho segmento, que termina en un punto de la trayectoria sobre
la que se esta calculando la linea de visién. Si existe un angulo de inclinacion mayor que el dngulo
de inclinacidn entre el origen y el destino significa que hay una interseccion con el terreno y por
lo tanto no hay linea de visién. Por el contrario, si el mayor angulo de inclinacién es el del punto
de destino entonces no hay interseccién con el terreno y existe linea de vision.

La expresion utilizada para el cdlculo del angulo de inclinacién entre dos puntos arbitrarios del
mapa es:

hpqa —h:.—h
a = arctan w (54)
Donde

2 2 55
d = |(Xpa = Xpo)" + (Vpa = ¥po) (35)

hpq = altura del punto de destino
hy, = altura del punto de origen (56)

h. = factor de correccién debido a la curvatura de la Tierra
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2 _ 2 2
(hc + rtierra) =d°+ Ttierra

h, = /dz + rtzierra — Ttierra (57)

Ttierrq = radio dela Tierra

La discretizacion del segmento mencionado nos da K puntos sobre los que se aplica la expresién
(54). La funcién existLOS se calcula entonces segun la expresién (58).

1,sivk € [1,K) a) < ag

0, en cualquier otro caso (58)

existLOS = {

El problema es geométricamente sencillo, pero puede suponer mucho tiempo de computacion
ya que el tiempo de célculo necesario crece de manera cuadratica O(n?) con el ndmero de
puntos a comprobar. La gran ventaja de este algoritmo es que el trazado de los segmentos y la
comprobacidn de las intersecciones se pueden realizar de manera independiente por cada par
de puntos y por lo tanto es facil ejecutarlo en paralelo. En nuestro caso hemos preferido no
paralelizar el algoritmo en si, sino reducir las lamadas a la funcién de cdlculo de visidén al minimo
imprescindible, puesto que ya se paraleliza la funcién objetivo por cada trayectoria y porque
s6lo se realiza el calculo de la linea de visidn para aquellos puntos que estdn dentro del area en
la que la unidad antiaérea puede derribar el avién no tripulado. Ademds, como ya se ha
comentado, el algoritmo de Bresenham es muy rdpido porque sélo utiliza sumas y restas de
numeros enteros para obtener una aproximacién del segmento, lo que supone una
discretizacion muy veloz a la hora de obtener el perfil de alturas entre los puntos de estudio. El
hecho de que el algoritmo de Bresenham sea especialmente rdpido para calcular la linea de
visidon se apoya en que no se realizan interpolaciones complejas sobre el mapa si no que se itera
sobre sus componentes, puesto que éstas ya representan una discretizacion del terreno en
estudio.

Para mejorar aun mas la velocidad del célculo de la linea de visidon se pre-procesa el mapa
durante el arranque del algoritmo de forma que no haya que realizar transformaciones del
mismo en cada calculo de linea de vision. Ademas, el mapa es el mismo para todos los aviones
no tripulados de manera que al compartir la informacion se reduce sensiblemente el consumo
de memoria. Adicionalmente, para reducir el tiempo de carga se ha paralelizado el andlisis de
los datos del fichero de manera que se lee en bloques lo mas grandes posibles y se procesa la
informacién una vez esta en memoria de manera paralela.

Finalmente, es importante destacar que segun el articulo de Tuft [33], para reducir el tiempo de
computacion del algoritmo de linea de visién se puede aplicar una técnica denominada “culling”
gue consiste en determinar dreas en las que no existe linea de vision para reducir el nimero de
segmentos a los que aplicar el calculo de la linea de visidn. La implementacién que se ha
realizado de la funcidn objetivo sélo calcula la linea de visién en el caso de que el avién no
tripulado se encuentre en el area en la que el radar seria capaz de destruirlo y si éste ha sido
detectado, por lo que se estan aplicando técnicas de “culling” implicitamente.
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3.1.2 Segundo conjunto: objetivos dependientes

Ya se ha indicado que de los 11 objetivos a minimizar uno se ha de realizar de manera conjunta
a partir de las trayectorias que minimizan los objetivos que son independientes para cada avién
no tripulado. En el célculo de colisiones se tienen en cuenta las trayectorias que son Pareto
6ptimas para los primeros 10 objetivos del resto de aviones no tripulados, ya que no tiene
sentido buscar colisiones con todas las trayectorias que se generan para el resto de aviones no
tripulados porque estos seguirdn una de sus trayectorias Pareto dptimas. El cdlculo de numero
de colisiones por trayectoria se puede realizar en paralelo, pero se ha preferido mantener de
manera secuencial ya que la funcidén objetivo conjunta se calculara en paralelo para cada avidn
no tripulado debida a que de esta forma se logra una mayor eficiencia al asignar recursos a cada
avion no tripulado que asigndndolos a cada individuo de la poblacién de trayectorias.

3.2 Puntos computacionalmente problematicos del algoritmo de
optimizacion

El algoritmo de optimizacidn tiene cuatro fases que podemos mejorar desde el punto de vista

computacional: primero, la generacién de la poblacidn inicial; segundo, la perturbacién de la

poblacién; tercero, la combinacién de las soluciones; y cuarto la seleccion de las mejores

soluciones. Existe, ademds, una quinta fase que se encarga de mostrar y almacenar los datos

gue se obtienen durante las diversas iteraciones del algoritmo.

El algoritmo de optimizacion se puede aplicar a uno o mas aviones no tripulados, por esto hay
gue tener en cuenta que la mejora de la eficiencia del algoritmo pasa por realizar un tratamiento
diferente en los dos casos (un solo avidn o multiples aviones).

Por lo tanto, en los siguientes epigrafes analizamos tanto la problematica y soluciones generales
de todo el algoritmo como aquellas asociadas a cada una de las cuatro fases, teniendo siempre
en cuenta la diferencias que se dan en el caso de planificar la trayectoria de uno o varios aviones
no tripulados.

3.2.1 Problemas generales del algoritmo

Cuando se comenzé el desarrollo de un planificador computacionalmente eficiente se hizo
evidente la necesidad de utilizar operaciones matriciales que fueran eficientes y flexibles sobre
las que construir los operadores del algoritmo evolutivo. Como el lenguaje utilizado para el
desarrollo, que es C++, no ofrece en su implementaciéon estandar ninguna clase matriz, se
analizaron diversas librerias de matrices ya existentes, como son Eigen [34] o la libreria ViennaCL
[35]. Aunque ambas ofrecen flexibilidad y alto rendimiento, su uso supondria arrastrar
dependencias de mucha funcionalidad innecesaria para el problema que estamos abordando.
Por eso se ha desarrollado una clase denominada “Matrix” que es la base de las estructuras de
datos utilizadas en todo el algoritmo. Se ha desarrollado como un patréon de C++ (“template” en
inglés), lo que ha ahorrado tiempo de desarrollo y facilitado su reutilizacién. Ademas, la clase
tiene un algoritmo de reserva dindmica de memoria que busca ser lo mas amigable posible con
las cachés de las CPUs, incrementando la memoria en un factor de 1.5, para favorecer la
reutilizacion de memoria previamente utilizada por la matriz cuando no se conoce a priori el
tamano que va a tener la misma y por ende mejorar sensiblemente el rendimiento en el manejo
de la estructura de datos [36].
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Por otra parte, la lectura de los ficheros de configuracién y mapa de alturas es un procedimiento
lento, pero presenta la ventaja de que sdlo hay que realizarlo una vez. Para obtener el mejor
rendimiento posible se ha utilizado la libreria RapidXML [37] para el manejo de ficheros en
formato extended markup language (XML) porque la implementacién de un procesador de
ficheros XML estaba fuera del dmbito de desarrollo de este proyecto. A este respecto, se ha
procurado utilizar funcionalidad que primaba el alto rendimiento sobre la flexibilidad a la hora
de manejar el formato XML de los ficheros de configuracién del algoritmo de optimizacidn.
Como ya se ha mencionado anteriormente, la carga del mapa, debido a su gran tamafio, supone
una parte elevada del proceso de inicializacion del planificador. Por lo tanto, esta operacidn se
realiza leyendo en bloques de bytes la informacion del fichero hasta que estd totalmente
cargado en memoria y una vez estd en memoria se analiza la informacion para extraer los datos
de alturas de manera paralela.

Finalmente, para poder realizar el andlisis a posteriori de los tiempos de ejecucidon se ha
desarrollado un sistema de analisis temporal y de rendimiento (también conocido como
“profiling” en inglés) integrado en los algoritmos y que sirve para conocer la carga de trabajo
gue supone cada parte del algoritmo y ayudar a detectar puntos problematicos. El sistema
desarrollado, utilizado la funcién omp_gt_wtime OpenMP, mide la carga de trabajo en cantidad
de llamadas, tiempo de ejecucidn y porcentaje de tiempo del total de la optimizacién. Resuelve
la problematica de medicidn de tiempo asociado a los algoritmos paralizados, gestionando una
pila de ejecucidn independiente por cada hilo de ejecucidn, de forma que es posible calcular
correctamente los tiempos de ejecucion de cada funcidn, incluyendo y excluyendo el tiempo
asociado a las llamadas de otras funciones. De esta forma se pueden determinar con bastante
precisién y de forma experimental cuales son las funciones mas costosas del planificador. El
sistema de andlisis temporal, cuando esta activado, mide los tiempos y muestra un informe con
la siguiente informacion:

Total

Tiempo total que ha durado la optimizacion en segundos

duration
in

seconds
Function  Call count Inclusive (s) Inclusive (%) Exclusive(s) Exclusive (%)
Nombre Numero Tiempo total | El dato Tiempo real de El dato
dela de veces de ejecuciéon | anterior, ejecucion del anterior,
funcién o | que se en segundos | pero como cuerpo de la pero como
método ejecutala | delafuncién | porcentaje funcién teniendo porcentaje
dela funcién incluyendo del total en cuenta que el del tiempo
clase todos los tiempo de total de
hilos y las ejecucién en ejecucion.
llamadas a diferentes hilos se

las funciones
gue usa esta
funcién

solapa y eliminando
el tiempo de
ejecucioén de las
funciones a las que
se llama desde esta
funcion

TABLA 1 FORMATO DE LA INFORMACION GENERADA POR EL ANALIZADOR DE TIEMPOS
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3.2.2 Problemas durante la generacidn de la poblacidn inicial (fase I)

La funcidn que se encarga de la generacién de la poblacidn inicial ha de ser eficiente porque,
aunque a priori uno pensaria que sdlo se utiliza una vez al inicio del algoritmo, realmente se esta
utilizando en cada iteracién para generar poblaciones de inmigrantes que sirven para perturbar
la poblacion. La generacién de los inmigrantes es importante puesto que ayuda a renovar una
poblacién y a reducir los estancamientos en los minimos locales.

La poblacidn inicial se genera de manera aleatoria aplicando una configuracién especificada por
el usuario mediante ficheros de configuracion.

En el caso de optimizarse la trayectoria de un Unico vehiculo aéreo, la generacién aleatoria de
los valores de un conjunto de individuos trata de paralelizar los cdlculos en funcién del tamafio
de la poblacion, de manera que, si la poblacién es menor que un determinado umbral, se genera
de manera secuencial, puesto que es mds eficiente, y a partir del mencionado umbral la
poblacidon se genera de manera paralela. En esta fase se tiene en cuenta la codificacion de las
trayectorias y sus parametros, habiéndose paralelizado las funciones que traducen entre
coordenadas polares y cartesianas, ademas de las transformaciones entre las diferentes
codificaciones posibles. En nuestro caso nos interesa principalmente la codificacion cartesianay
la transformacion de coordenadas polares a cartesianas ya que el procedimiento de
configuracion descrito en apartados anteriores se calcula en coordenadas polares, pero en el
resto del algoritmo se utilizan las coordenadas cartesianas.

En el caso de que haya mds de un avidn no tripulado, el algoritmo se ha desarrollado para que
todos los aviones calculen simultdaneamente sus poblaciones iniciales, es decir, de manera
paralela ya que es mas eficiente que calcular en paralelo cada elemento de la poblacién inicial y
de manera secuencial cada avién no tripulado.

Utilizando estas dos estrategias dependientes del tipo de planificacién, mono-aviéon o multi-
avion, se logra que el algoritmo adapte los recursos de los que dispone a cada tipo de carga de
trabajo y de manera dinamica sin que el usuario tenga que especificar nada.

Como ya se ha indicado en apartados anteriores es importante que la ldgica desarrollada sea
eficiente, y dicha eficiencia se logra entre otras cosas reduciendo el nimero de veces que se
copia o duplica la informacién. Por lo tanto, la poblacidn generada se comparte por todas las
funciones del algoritmo de manera que se logra un menor consumo de memoria y se evita que
el planificador pierda el tiempo copiando informacién innecesariamente.

3.2.3 Problemas durante la perturbacion y cruce de la poblacion (fases Il y

1)

La perturbacidon o mutacién es una operacién pesada debido el gran nimero de individuos que
debe modificar. Como las perturbaciones de los diferentes individuos son independientes entre
si y entre los diferentes aviones no tripulados, al igual que en el caso anterior, se puede realizar
una paralelizacién en ambas vias, de manera que el algoritmo paraleliza el calculo para cada
avion no tripulado, si hay mas de uno, y si sélo hay un avion, entonces paraleliza la perturbacion
ensi.

El caso del cruce podria considerarse similar. Sin embargo, como el calculo que se realiza por
cada individuo no es muy costoso, se tiene en cuenta el tamafio de la poblacién a la hora de
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activar el calculo paralelo para el caso de un Unico UAV, ya que para poblaciones pequeiias el
coste de sincronizacion de los multiples hilos puede ser mayor que el tiempo necesario para el
calculo secuencial.

Finalmente, es importante destacar que en estas dos fases se puede ganar mucho tiempo
evitando copias de informacidn, al trabajar directamente sobre las matrices que contienen la
poblacién anterior y la actual.

3.2.4 Problemas durante la seleccion de los mejores individuos (fase V)
Esta fase es la mas costosa computacionalmente de todo el algoritmo porque incluye los
siguientes elementos:

e Obtencidn de los puntos que representan, de forma discreta, al spline codificado en los
genes de los individuos de la poblacién.

e Evaluacién de la funcidn objetivo, de acuerdo con las directrices recogidas en el
apartado 3.1.

e Seleccién de los individuos a partir de la dominancia por parejas.

3.2.4.1 Discretizacién de los splines cubicos codificados genéticamente

Los splines utilizados para representar las trayectorias son “natural cubic splines” [18] cuya
peculiaridad es que la derivada en los puntos inicial y final es 0. Dado que un spline es una curva
continua hace falta obtener una discretizacién de la misma para poder evaluar la funcién
objetivo, que, en nuestro caso busca que todos los puntos de control del spline no superen los
10 km. El calculo comienza creando un spline cuyos puntos de control son los definidos por el
individuo de la poblacidn, después se interpola sobre el mismo hasta obtener L puntos cuya
distancia entre si no supere una distancia dada. Para reducir el nimero de veces que hay que
interpolar sobre el spline, se analiza la distancia entre los puntos de control que se usaron para
generar el spline y se divide entre la distancia maxima permitida lo que nos da una estimacion
inicial del nUmero de puntos necesarios L. Con la estimacidn inicial se interpola sobre el spliney
se calcula la distancia méxima entre los puntos obtenidos. Dicha distancia se utiliza para obtener
un factor con el que incrementar L para la siguiente interpolacidn hasta que obtengamos puntos
cuya distancia entre si no supere la distancia maxima. El factor de incremento AL se calcula:

4 = \/("f —x52) + (= yjm1) + (5 —2-1) ) € (LL] (59)
L= mzx(dj) 0)

Al calcularse asi el nimero de puntos que ha de tener la trayectoria se reduce el nimero de
veces que hay que interpolar y ademds se ajusta el nimero de puntos interpolados a los
estrictamente necesarios, ya que si utilizasemos un incremento arbitrario (como se hace en la
implementacion original en Matlab) estariamos calculando la distancia entre puntos a ciegas y
muy probablemente generando trayectorias mas largas que ralentizarian innecesariamente la
funcidn objetivo. El tiempo de célculo de la funcién objetivo depende del nimero de individuos
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sobre los que se tenga que evaluary de la longitud de las trayectorias de cada individuo, es decir,
del nimero de puntos que éstas tengan.

Una vez se conocen todos los puntos de la trayectoria de cada individuo se calculan los tiempos
de llegada a cada punto de la trayectoria suponiendo que la velocidad entre dos puntos de la
discretizacidn obtenida es constante:

d.
tiegada,j = 7] + to (61)

En nuestro caso t, es 0 pero podria parametrizarse para cada avion no tripulado.

Tras el cdlculo de los tiempos se asignan los tipos de los puntos de control de la trayectoria,
siendo “waypoints” normales o “waypoints de repostaje” los puntos que coinciden con los
“waypoints” definidos por el problema y “waypoints optimizados” todos los demas.

La generacidn de la trayectoria de cada individuo de la poblacién es independiente del resto por
lo que es un calculo candidato a ser realizado en paralelo para asi reducir el coste computacional
de la generacion de los coeficientes de interpolacién y las interpolaciones realizadas para
obtener las trayectorias finales de cada individuo de la poblacion.

3.2.4.2 Seleccién de los mejores individuos
Hay tres funciones implicadas en la seleccién de individuos, dos de las cuales se basan en la
salida de una tercera.

La funcién en la que se basan las otras dos calcula la matriz de dominancia de los individuos en
funcién de los resultados de la funcidn objetivo de cada individuo y de una serie de prioridades.
Esta funcidn es bastante costosa porque se llama en muchas ocasiones y porque, ademas, cada
calculo se realiza sobre una gran cantidad de datos. En el cdlculo de la matriz de dominancia
primero hay que ordenar los datos en grupos de prioridades. Los algoritmos de ordenacion son
pesados y mas cuando hay gran cantidad de datos a ordenar. Para evitar que la ordenacidn sea
un proceso costoso se crea un diccionario de prioridades cuya clave es la prioridad y cuyo dato
es la columna de la matriz de datos. Con dicho diccionario se referencian los datos de manera
ordenada en funcién de las prioridades sin tener que ordenar toda la matriz de datos, lo que
supone un ahorro importante de tiempo de calculo. La segunda fase para el célculo de la matriz
imites inferior

de dominancia consiste en, para cada individuo y objetivo, calcular si cumple los
y superior y de no cumplirse la distancia que hay a los limites. Este proceso se realiza de manera
paralela para reducir el tiempo que se tarda en obtener la informacién que se utilizara en la
terceray ultima fase del calculo de la matriz de dominancia. La ultima fase consiste en comparar
el cumplimiento de los objetivos de los individuos contra el resto de individuos y las diferencias
entre los valores obtenidos por cada individuo en el caso de que ambos cumplan los objetivos
para asi determinar quién domina a quién. Evidentemente la comparacion se puede hacer de
manera independiente y por ende de manera paralela.

De las otras dos funciones, una calcula la bondad de cada individuo como una suma de la
cantidad de individuos que lo dominan, para luego invertir el valor obtenido de manera que los
individuos con mayor resultado obtenido son los mejores del frente de Pareto, y la otra realiza
una seleccién de individuos calculando la matriz de dominancia comparando los individuos de
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dos en dos. La funcidn de seleccidn de parejas utiliza la funcién del calculo de dominancia, como
esta ultima ya se ha paralelizado, se ha preferido no paralelizar la seleccién de parejas en si.

La funcidén que obtiene la bondad de cada individuo se paraleliza siempre y cuando haya un
Unico avién no tripulado y esta disefada para que su calculo involucre el menor nimero de
iteraciones posibles sobre la matriz de dominancia previamente calculada.

3.2.5 Fase de salida de datos (fase V)

La quinta fase, que consiste en pintar y almacenar datos no pertenece propiamente al proceso
de optimizacién, pero si no es eficiente puede penalizar en exceso el rendimiento del algoritmo
retrasando la obtencidn de resultados.

Para obtener un equilibrio entre cantidad de informacién mostrada y velocidad de cémputo se
ha desarrollado una funcién de salida que muestra la informacidn en pantalla cada 2 iteraciones.
Ademas, la funcidn de salida almacena en el disco duro las componentes de la trayectoria y los
valores de salida de la funcién objetivo para los individuos Pareto éptimos de cada iteracion.

La fase de salida en pantalla no puede realizarse en paralelo porque se intercalaria la
informacién de cada avién no tripulado y por eso se sincronizan los hilos de ejecucién en el
punto de salida a pantalla. Por otro lado, la salida a disco se realiza en un fichero de datos que
es diferente para cada fichero por lo que se realiza totalmente en paralelo. Como sélo hay que
sincronizar en el momento que se imprime en pantalla no se pierde mucho tiempo ya que es un
proceso breve.

Durante la implementacién del planificador se ha descubierto que el uso del stream de salida de
C++, std:: cout, era muy ineficiente en la implementacion del compilador Microsoft Visual
Studio 2010 y que, usando la funcién alternativa en C, printf, se reducian los tiempos de
mostrado de mensajes hasta 20 veces. Por lo tanto, en nuestro planificador se utiliza la orden
printf para mostrar los datos por pantalla.
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4 Resultados

En este apartado se describen los casos probados con el planificador, mostrandose las rutas
6ptimas obtenidas y comparando los tiempos de ejecucidén entre las versiones secuenciales y
versiones paralelas del mismo.

Para poder mostrar de forma grafica los resultados de las trayectorias resultantes, se ha
recurrido a la herramienta gnuplot [38] [39], que permite la generacion de graficos de alta
calidad a partir de una serie de ficheros de datos. En nuestro caso, el planificador se conecta
dindmicamente a gnuplot a través de una tuberia (conocidas normalmente por su nombre inglés
“pipe”) por la que se le envian los comandos necesarios para dibujar las trayectorias y generar
asi la imagen final del resultado final que se presenta en esta memoria.

Se han representado las trayectorias optimizadas en dos dimensiones ya que una representacion
estatica (no re-orientable) en 3D de las mismas, impide en muchas ocasiones ver parte de la
informacién relevante del problema. Ademas, durante la fase de dibujado se ha preparado un
algoritmo de selecciéon de colores que genera los mismos aleatoriamente, pero de manera que
contrasten entre si. El algoritmo se basa en las ideas que se presentan en [40]. Las ecuaciones
siguientes nos dan el valor del color en formato RGB:

huey = rand() (62)
hue, = (hue,_, + ¢) mod 1 (63)
rgb, = hsvToRgb(hue,,0.99,0.99) (64)

Donde la funcién hsvToRgb(hue, saturation, value) convierte de la representacion de color
HSV (siglas en inglés de Hue, Saturation and Value) a RGB (siglas en inglés de Red, Green and
Blue).

Aungue en la representacién grafica no se muestra la orografia del mapa sobre el que se realiza
cada misidn, el planificador evolutivo utiliza el mapa para calcular aquellos objetivos (incluyendo
los de linea de visién) que lo requieren.

4.1 Ejemplos con un Unico avién no tripulado
En este apartado se analizan los resultados que ofrece el planificador para misiones en las que
se utiliza un solo avién no tripulado.

Para obtener las rutas éptimas de cada caso, el algoritmo evolutivo implementado realiza
guinientas iteraciones sobre una poblacion inicial de treinta individuos. En cada iteracion se
perturba la poblacion de la iteracidn anterior con cinco inmigrantes y se utiliza la mutacion
aleatoria con ruido. De esta forma, se caracteriza el algoritmo de forma andloga a la utilizada en
el articulo [16]

411 Casol
En este caso el UAV tiene que llegar a su destino atravesando la barrera de defensas antiaéreas
representadas en la Figura 7, cuya leyenda tiene el siguiente significado:
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ADU detection range: drea en la que la probabilidad de deteccidn puede ser mayor que
0

ADU kill range: area en la que la probabilidad de destruccién puede ser mayor que 0
ADU position: la situacidn en el mapa de los diferentes ADUs

UAV1 waypoints: puntos que debe visitar obligatoriamente el UAV durante el desarrollo
de la misién.

UAV1 shortest path: representa la trayectoria mas corta obtenida trazando lineas rectas
entre los waypoints que ha de visitar el UAV.

UAV1 first wpt: representa el punto del que parte el UAV.

UAV1 optimized path: representa la trayectoria obtenida por el planificador.

Los resultados obtenidos para los diferentes objetivos se pueden ver en la Tabla 2, en la que se
muestra la siguiente informacién:

UAV

Floor: el valor minimizado del objetivo “Evitar el choque contra el suelo”. Su valor
representa el numero de veces que la trayectoria generada por el planificador choca
contra el suelo.

Slope: el valor minimizado del objetivo “Angulo maximo de ataque y angulo minimo de
planeo”. Su valor representa el nimero de veces que se incumple el objetivo.

Map: el valor minimizado del objetivo “Permanecer en el area de vuelo”. Su valor
representa el numero de veces que se ha salido del mapa.

Radius: el valor minimizado del objetivo “Radio de giro minimo”. Su valor representa el
nuamero de veces que se hace un giré mas brusco de lo que permiten las caracteristicas
del avion.

NFZ: el valor minimizado del objetivo “Evitar las zonas de exclusién aérea”. Su valor
representa cuanto se ha entrado en las NFZs.

Fuel: el valor minimizado del objetivo “Consumo de combustible”. Un valor de 0 indica
gue no se ha consumido todo el combustible disponible.

Altitude: el valor minimizado del objetivo “Altitud minima de vuelo”. Representa el valor
medio de la altitud de la trayectoria en metros.

Distance: el valor minimizado del objetivo “Camino mas corto”. Representa lo larga que
es la trayectoria generada por el planificador con respecto a la trayectoria que une los
puntos de paso obligatorios utilizando lineas rectas. Por lo tanto, este objetivo siempre
tiene un valor mayor 1.

Kill: el valor minimizado del objetivo “Probabilidad de destruccion”. Probabilidad de
destruccién en tanto por 1.

Detec: el valor minimizado del objetivo “Probabilidad de deteccidon”. Probabilidad de
deteccién en tanto por 1.

Floor Slope Map Radius NFZ Fuel Altitude Distance Kill Detec

(m) (ratio)
UAV1 0 0 0 0 0 0 3.634,37 1,10394 0 1
TABLA 2 VALORES DE LOS OBJETIVOS PARA LA TRAYECTORIA OBTENIDA EN EL CASO 1
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FIGURA 7 RESULTADO GRAFICO DEL CASO 1

Como cabia esperar el planificador genera una ruta diferente de la mas corta (linea recta), que
sobrevuela los dos puntos de paso obligatorio, evita las zonas en las que los ADUs podrian
destruirel UAV, y cumple todas las restricciones (las 6 primeros columnas de la Tabla 2). Ademas,
en la Tabla 2 se puede observar, como en algunos casos posteriores, que el avién es detectado,
ya que el objetivo de deteccion tiene una prioridad menor que la distancia recorrida por el avién.

41.2 Caso?2

En este ejemplo el UAV ha de visitar cuatro puntos sobrevolando una zona en la que hay tres
ADUs y dos NFZs. Ademas de las leyendas introducidas en el ejemplo anterior, las zonas de
exclusidon aérea se representan con un rectangulo tal y como se puede observar en la Figura 8.

En este caso el planificador evita en la medida de lo posible las zonas de alto riesgo y se apoya
en el algoritmo de linea de visidon para ocultar el avidon con la orografia del terreno, como
demuestra el nimero de Ilamadas a la funcién existsLOS que se observa en la Tabla 4 (véase la
Tabla 1 para conocer el significado de las columnas). En la Tabla 3 se puede observar que se
cumplen todas las restricciones (6 primeras columnas).

UAV  Floor Slope Map Radius NFZ Fuel Altitude Distance Kill Detec
(m) (ratio)
UAV1 0 0 0 0 0 0 3.027,98 1,17171 0 1

TABLA 3 VALORES DE LOS OBJETIVOS PARA LA TRAYECTORIA OBTENIDA EN EL CASO 2

Function Call count Inclusive (s) Inclusive (%) Exclusive (s) Exclusive (%)

30.952  0,0302983 0,493426  0,00476598 0,466982
TABLA 4 NUMERO DE LLAMADAS Y TIEMPOS DE EJECUCION DE LA FUNCION EXISTELOS EN EL CASO 2
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FIGURA 8 RESULTADO GRAFICO DEL CASO 2

El UAV tiene que visitar cuatro puntos, de los cuales tres estdn relativamente bien alineados y
el cuarto supone que el UAV tiene que realizar un giro brusco hacia atrds. En este caso, como se
ve en la Figura 9, se demuestra que el planificador genera rutas en las que los giros estan
suavizados y por lo tanto se cumple el objetivo “Radio de giro minimo”. La bondad de los
resultados se corrobora en la Tabla 5, en la que se observa que se cumplen todas las restricciones
(primeros 6 columnas) y que las probabilidades de destruccién y deteccion son cero al no existir
unidades de defensa aérea.

400000 UAV1 waypoints @

UAV1 shortest path ———
UAV1 firstwpt <
UAV1 optimized path

380000 [

360000

340000 [ T

> 320000 [ T

300000 [ T

280000 [ T

260000 [ T

240000 I I I I I I I I I I
160000 180000 200000 220000 240000 260000 280000 300000 320000 340000 360000 380000

X

FIGURA 9 RESULTADO GRAFICO DEL CASO 3
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UAV Floor Slope Map Radius NFZ Fuel Altitude Distance Kill Detec

(m) ((1400)]
UAV1 0 0 0 0 0 0 1.441,68 1,03154 O 0
TABLA 5 VALORES DE LOS OBJETIVOS PARA LA TRAYECTORIA OBTENIDA EN EL CASO 3

414 Caso4

En el cuarto caso mono-UAV, el UAV tiene que visitar nueve puntos en los que el origen y el
destino estan muy cerca (por lo que el UAV ha de hacer un circuito de ida y vuelta). La zona a
sobrevolar contiene seis ADUs y tres NFZs. En la Figura 10 se observa que la trayectoria dptima
obtenida evita las zonas en las que el avion puede ser destruido. Ademads, se observa que la
trayectoria generada es bastante suave y no realiza giros bruscos. Ademas, en la Tabla 6 se
puede observar cdmo se cumplen todas las restricciones.
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FIGURA 10 RESULTADO GRAFICO DEL CASO 4

UAV Floor Slope Map Radius NFZ Fuel Altitude Distance Kill Detec

(m) (ratio)
UAV1 0 0 0 0 0 0 1.441,68 1,03154 O 1
TABLA 6 VALORES DE LOS OBJETIVOS PARA LA TRAYECTORIA OBTENIDA EN EL CASO 4

4.1.5 Comparacion de tiempos de ejecucion

Para comprobar la eficiencia computacional del planificador desarrollado en este Trabajo Fin de
Master, cada uno de los casos se ha ejecutado utilizando tres implementaciones diferentes del
mismo:

1) Laimplementacién secuencial desarrollada en Matlab por los directores del Proyecto y otros
profesores de la UCM.

2) Una implementacién secuencial en C++ desarrollada en este Trabajo Fin de Master como
una aproximacion intermedia entre la implementaciéon secuencial de Matlab y la final
paralela. En ella ya se incluyen todas las mejoras algoritmicas de reutilizacién de calculos,
asi como gestion optimizada de la memoria que se han comentados en el capitulo 0.
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3) La implementacion paralela en C++ resultante de este Trabajo Fin de Master. En ella se
incluyen todas las mejoras de la implementacidn secuencial en C++ y se aprovechan las
capacidades de calculo paralelo de OpenMP.

Las optimizaciones se han realizado en un ordenador con 6 GB de memoria RAM y un procesador
Intel Core i7 3630QM que ofrece hasta 8 hilos de ejecucién simultanea.

Los resultados obtenidos como promedio de 3 ejecuciones consecutivas en cada caso y sobre
cada implementacién se muestran en las tres primeras columnas con datos de la Tabla 7. Los
valores recogidos en las 3 ultimas columnas son los tiempos normalizados tomando como
referencia, para cada caso, los tiempos de la implementacién computacionalmente menos
eficiente (Matlab).

Caso Matlab C++ C++ Paralelo Matlab C++ Secuencial C++ Paralelo
(s) Secuencial (s) (s) (%) (%) (%)
184,43 1,74145 0,780967 100,00% 0,94% 0,42%
75,114 2,58708 1,01566 100,00% 3,44% 1,35%
70,225 1,10179 0,60452 100,00% 1,57% 0,86%
358,46 5,57417 1,70031 100,00% 1,56% 0,47%

TABLA 7 TIEMPOS DE EJECUCION EN EJEMPLOS CON UN UNICO UAV

En la Figura 11 se representan de forma grafica los tiempos normalizados, sobre una escala
maxima en el eje de ordenadas del 10%, ya que sobre una escala del 100% las diferencias entre
las versiones en Matlab y en C++ son tan elevadas, que no era posible ver la representacion de
los tiempos del planificador implementado en C++.
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FIGURA 11 TIEMPOS DE EJECUCION NORMALIZADOS EN EJEMPLOS CON UN UNICO UAV. EL 100% ES EL
TIEMPO DE EJECUCION DE LA VERSION SECUENCIAL DESARROLLADA EN MATLAB

Los resultados muestran que el planificador que se ha desarrollado en C++, tanto en su version
secuencial como en su version paralela, es significativamente mas eficiente, desde el punto de
vista computacional, que una implementacién del planificador desarrollada previamente en
Matlab.
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Como las diferencias de tiempo son sustanciales, se han ejecutado los casos varias veces para
ver si habia algun fallo de configuracién que forzase a la version en Matlab a realizar mas
operaciones (por ejemplo, un dibujado de resultados de manera innecesaria). Tras comprobar
que los resultados (trayectorias y valores de la funcién objetivo) obtenidos con las tres
implementaciones son similares y que la version de Matlab no esta realizando operaciones
innecesarias, se puede concluir que a pesar de que la implementaciéon en C++ es por si mas
eficiente, y que su paralelizacién mejora ain mas los tiempos de computo.
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FIGURA 12 COMPARACION DEL TIEMPO ENTRE LA VERSION SECUENCIAL EN C++ Y LA VERSION PARALELA EN
C++. EL 100% ES EL TIEMPO DE EJECUCION DE LA VERSION SECUENCIAL

En la Figura 12 se observa que cuando el algoritmo tiene que paralelizar los célculos para un
Unico UAV obtenemos una reduccion media del 58% en los tiempos de ejecucion. Esto
demuestra que el hecho de utilizar técnicas de paralelismo a la hora de tratar los individuos de
las poblaciones de trayectorias para un avion dado mejora sensiblemente los tiempos de célculo.
Los tiempos que se muestran se han medido en problemas que generan poblaciones de 30
individuos, y, a raiz de los resultados obtenidos, se puede extrapolar que cuanto mas grande
sean las mencionadas poblaciones mas evidente sera la mejora.
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4.2 Ejemplos con multiples aviones no tripulados
En este apartado se analizan los casos en los que el planificador optimiza las trayectorias de un
conjunto de aviones no tripulado.

Para obtener las rutas optimas de cada caso, el algoritmo evolutivo implementado realiza
guinientas iteraciones sobre una poblacion inicial de treinta individuos. En cada iteracion se
perturba la poblacion de la iteracion anterior con cinco inmigrantes y se utiliza la mutacion
aleatoria con ruido. Por lo tanto, utilizamos en los ejemplos multi-UAVs los mismos pardmetros
de configuracion del algoritmo evolutivo que en los casos mono-UAV.

42.1 Casol

En este caso tres UAVs sobrevuelan un area con tres ADUs y dos NFZs. Ademas, dos de los UAVs
comparten uno de los puntos de obligada visita (waypoints), que no pueden ser visitados de
forma simultanea por ambos vehiculos.
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FIGURA 13 RESULTADOS GRAFICOS DEL CASO 1

En la Figura 13 se muestra que el planificador obtiene rutas que visitan correctamente todos los
puntos definidos como obligatorios para cada UAV con trayectorias de giros suaves y que
ademas evitan las zonas de alto riesgo en la medida de lo posible, aprovechando la orografia si
han de entrar en las zonas de alto riesgo de los radares.

La Tabla 8 muestra los valores de los objetivos para cada avidn no tripulado que corroboran el
cumplimiento de todas las restricciones (incluyéndose, en el caso multi-UAV el objetivo de
colision).
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UAV  Floor Slope Map Radius NFZ Fuel Altitude Distance Kill Detec Collision

(m) (ratio)
0 0 0 0 0 o0 1.666,90 1,7065 0 1 0
0 0 0 0 0 o0 1.370,77 1,55988 0 1 0
0 0 0 0 0 o0 1.594,85 1,01969 0 1 0
TABLA 8 VALORES DE LOS OBJETIVOS PARA LA TRAYECTORIA OBTENIDA EN EL CASO 1
4.2.2 Caso?2

En este caso dos UAVs vuelan con un waypoint comun equidistante de sus puntos de salida y
llegada. Ademads, se fuerza que los aviones vuelen a altitud y velocidad constante para
comprobar que el planificador desvia una de las trayectorias de manera que no lleguen al
waypoint comun al mismo tiempo.
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FIGURA 14 RESULTADOS GRAFICOS DEL CASO 2

El planificador hace que las trayectorias sean lo mas rectas posibles, pero para evitar la colision
en el punto central se desvian ligeramente, como era de esperar, lo que demuestra una vez mas
que el planificador funciona correctamente.

Como se observa en la Tabla 9, los aviones no chocan, las restricciones se cumplen y la distancia
alcanzada Unicamente es un poco mayor que la minima (de ratio 1).

UAV  Floor Slope Map Radius NFZ Fuel Altitude Distance Kill Detec Collision

(m) (ratio)
UAV1 M) 0 0 0 0 0 2.700 1,00315 O 0 0
J\ 3 0 0 0 0 0 0 2.700 1,00413 0 0 0

TABLA 9 VALORES DE LOS OBJETIVOS PARA LA TRAYECTORIA OBTENIDA EN EL CASO 2

423 C(Caso3
En este caso hay dos UAVs cuyos destinos se cruzan y que se encuentran situados tras dos zonas
de exclusion aérea.
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En este caso se observa, sobre los resultados recogidos en la Tabla 10 y la Figura 15, que el
planificador hace que las trayectorias eviten las zonas de exclusion aéreay el choque de los UAVs
cambiando su altura de vuelo.
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FIGURA 15 RESULTADOS GRAFICOS DEL CASO 3

UAV  Floor Slope Map Radius NFZ Fuel Altitude Distance Kill Detec Collision

(m) (ratio)
UAV1 [N 0 0 0 0 0 1.8456 1,0104 0 0 0
UAV2 N1 0 0 0 0 0 2.077,5 1,009 0 0 0
TABLA 10 VALORES DE LOS OBJETIVOS PARA LA TRAYECTORIA OBTENIDA EN EL CASO 3
424 Caso4

En este caso nos encontramos con cuatro UAVs volando en paralelo, 2 ADUs y 2 NFZs. Dos de
los aviones han de evitar un ADU vy los otros dos una NFZ.

Los resultados del planificador que se recogen en Figura 16 y la Tabla 11 muestran como las
trayectorias generadas no chocan entre si y evitan las NFZ y la zona de alto riesgo del ADU.

UAV  Floor Slope Map Radius NFZ Fuel Altitude Distance Kill Detec Collision

i [
oz [
o
o

(m) (ratio)
2.176,57 1,00549
1.939,33 1,05702
1.472,42 1,05886
0 0 0 2.201,28 1,00531 O 1

TABLA 11 VALORES DE LOS OBJETIVOS PARA LA TRAYECTORIA OBTENIDA EN EL CASO 4

o O o
o O o
o O o
o O O
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O ©O O o
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FIGURA 16 RESULTADO GRAFICO DEL CASO 4

425 Caso5

En este caso ocho UAVs vuelan con destinos opuestos dos a dos.

Los resultados del planificador, que se recogen en la Figura 17 y en la Tabla 12 Valores de los
objetivos para la trayectoria , demuestran que aun en los casos en los que existen multiples
aviones sobrevolando la misma zona, el planificador es capaz de generar rutas en las que los
aviones no chocan. En este caso la leyenda de la Figura 17 se ha representado en kilémetros.
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FIGURA 17 RESULTADO GRAFICO DEL CASO 5
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UAV  Floor Slope Map Radius NFZ Fuel Altitude Distance Kill Detec Collision
(m) (ratio)

0 0 0 0 0 o0 2.231,68 100114 0 0O 0
0 0 0 0 0 0 217739 10283 0 0O 0
0 0 0 0 0 0 217504 104364 0 O 0
0 0 0 0 0 0 2.220,10 1,04307 0 O 0
0 0 0 0 0 o0 1.583,54 1,0193 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1.756,82 1,00003 0 0 0
0 0 0 0 0 o0 2.160,45 100371 0 O 0
0 0 0 0 0 o0 2.00513 1,02069 0 O 0
TABLA 12 VALORES DE LOS OBJETIVOS PARA LA TRAYECTORIA OBTENIDA EN EL CASO 5
4.2.6 Casob

En este caso dos UAVs sobrevuelan un mapa con dos ADUs. La peculiaridad de este caso es que
uno de los UAV tiene su origen y destino dentro de las zonas de deteccién de los radares.

La Figura 18 y la Tabla 13 demuestran que como cabia esperar el planificador genera trayectorias
que evitan el choque y las zonas con probabilidad de destruccion.
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FIGURA 18 RESULTADO GRAFICO DEL CASO 6

Floor Slope Map Radius NFZ Fuel Altitude Distance Kill Detec Collision

(m) (ratio)
UAV1 §0] 0 0 0 0 0 1.524,22 1,31508 O 1 0

UAV2 0] 0 0 0 0 0 897,435 1,0593 0 1 0
TABLA 13 VALORES DE LOS OBJETIVOS PARA LA TRAYECTORIA OBTENIDA EN EL CASO 6
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427 Caso7

En este caso tres UAVs sobrevuelan un mapa con seis ADUs y tres zonas de exclusion aérea.

En la Figura 19 se puede ver que el planificador evita las NFZ, los ADU y las colisiones a base de
alargar las rutas. En la Tabla 14 se muestra el cumplimiento de las restricciones y la variabilidad
en las distancias de las rutas.
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FIGURA 19 RESULTADO GRAFICO DEL CASO 7

UAV  Floor Slope Map Radius NFZ Fuel Altitude Distance Kill Detec Collision

(m) (ratio)
0 0 0 0 0 0 3.741,04 134027 0 1 0
0 0 0 0 0 0 2.883,30 1,51507 0 1 0
0 0 0 0 0 0 2.951,02 161719 0 1 0

TABLA 14 VALORES DE LOS OBJETIVOS PARA LA TRAYECTORIA OBTENIDA EN EL CASO 7

4.2.8 Comparacion de tiempos de ejecucion

De nuevo, todos los casos se han ejecutado con tres implementaciones diferentes, la primera
secuencial y desarrollada en Matlab, la segunda secuencial desarrollada en C++ con todas las
mejoras del capitulo 0 salvo las relacionadas con la paralelizacion del algoritmo; y la tercera
paralela desarrollada en C++, que constituye el algoritmo computacionalmente eficiente
desarrollado en este Trabajo Fin de Master.

Los casos multi-UAV se han ejecutado sobre el mismo ordenador: un portatil con 6 GB de
memoria RAM y un procesador Intel Core i7 3630QM que ofrece hasta 8 hilos de ejecucién
simultanea.

Los tiempos que se muestran a continuacion, en las tres primeras columnas con tiempo de la
Tabla 15, se obtienen promediando los valores obtenidos durante tres ejecuciones consecutivas
de cada implementacién sobre cada caso. Los valores normalizados de las tres ultimas columnas,
se obtienen respecto al caso peor recogido en cada caso.
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Caso Matlab C++ Secuencial C++ Paralelo Matlab C++ Secuencial C++ Paralelo

382,7 13,0868 8,25873 100,00% 3,42% 2,16%
202,44 6,18242 4,68693 100,00% 3,05% 2,32%
192,57 8,83944 6,96107 100,00% 4,59% 3,61%
432,97 14,0428 6,26053 100,00% 3,24% 1,45%
14,4603 4,28681 100,00% 29,65%
355,09 2,61138 2,12349 100,00% 0,74% 0,60%
526,59 120,777 76,5948 100,00% 22,94% 14,55%

TABLA 15 TIEMPOS DE EJECUCION Y SU NORMALIZACION EN EJEMPLOS CON MULTIPLES UAV
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FIGURA 20 TIEMPOS DE EJECUCION NORMALIZADOS EN EJEMPLOS CON MULTIPLES UAVS (BARRAS MAS
PEQUENAS SON MEJORES)

En los casos con multiples aviones no tripulados se observa una mejoria sustancial con respecto
a la implementacién secuencial de Matlab. Al igual que en los casos con un solo avién no
tripulado, se han comprobado varias veces las configuraciones de todas las implementaciones
para descartar errores que justifiquen la elevada ganancia computacional de los planificadores
implementado en C++.

El Caso 5 es un caso especial ya que la version implementada en Matlab no era capaz de
resolverlo. Las versiones en C++ si lo logran, ya que contienen una variacion en el algoritmo para
el calculo de las colisiones. El cambio consiste en que en vez de elegir la mejor ruta de cada
frente de Pareto para los diferentes UAV y con dichas rutas calcular el objetivo de colisiones, las
implementaciones en C++ tienen en cuenta todas las trayectorias Pareto dptimas y calculan el
objetivo sumando la cantidad de colisiones en vez de si hay colision o no.
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FIGURA 21 COMPARACION DEL TIEMPO ENTRE LA VERSION SECUENCIAL EN C++ Y LA VERSION PARALELA EN
C++. EL 100% ES EL TIEMPO DE EJECUCION DE LA VERSION SECUENCIAL

En la Figura 21 se observa que la versién paralela del algoritmo reduce los tiempos de ejecucién
de manera sensible, si bien, como el algoritmo paraleliza el calculo para cada avién en vez de
paralelizar el tratamiento de las poblaciones, como se hace cuando hay un solo UAV, la mejora
se hace mas evidente cuantos mas aviones no tripulados hay en el escenario. El caso
paradigmatico es el caso 5 en el que hay 8 UAVs volando al mismo tiempo, obteniéndose una
reduccion del 70% en el tiempo de ejecucion con respecto a la version secuencial.
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5 Conclusiones

Los objetivos planteados al comienzo de esta memoria eran:

1. Generar algoritmos evolutivos computacionalmente eficientes para la planificacién de
trayectorias en misiones con multiples UAVs.

2. Generar algoritmos escalables.

3. Generar algoritmos que fueran faciles de integrar en otros sistemas.

La implementacién del planificador que se ha desarrollado cumple el primer y segundo objetivo
como demuestran los resultados de tiempos de los apartados 4.1.5 y 4.2.8 en los que queda
patente una mejora de la eficiencia algoritmica sensible con respecto a la implementacidn
original en Matlab. La mejora en la eficiencia se ha logrado, por una parte, gracias a la aplicacidn
de herramientas que optimizaban las partes secuenciales a base de no repetir tareas vy
aprovechando los calculos ya realizados; ademas, alld donde era posible, se ha mejorado la
eficiencia del uso de memoria evitando copias innecesarias de datos. Por otra parte, se han
paralelizado aquellos elementos independientes del resto, hecho que redunda en la
escalabilidad del algoritmo y en su capacidad para resolver casos mds complejos.

Ademas, las nuevas implementaciones escalan correctamente en funcién de la carga de trabajo
y recursos disponibles como se observa en la Figura 12 y en la Figura 21.

El desarrollo cumple ademas con el tercer objetivo definido ya que el nuevo planificador puede
ser integrado facilmente en otros sistemas porque utiliza exclusivamente tecnologias
estandarizadas como son el lenguaje C++ y sus extensiones OpenMP, y no depender de librerias
complejas ni hardware especifico que introducen complejidad a la hora de utilizar el planificador
en otros sistemas.

Entre las lineas de trabajo futuras, cabe destacar las siguientes:

e Durante la implementacidn se ha utilizado el compilador Microsoft Visual Studio 2010
gue es compatible con la versién 2.0 de OpenMP. La mencionada versién de OpenMP
no tiene toda la funcionalidad que ofrecen las versiones de reciente creacién 4.0 6 4.5,
y su principal problema es que no permite el anidamiento de la paralelizacién lo que ha
obligado a plantear dos formas de orientar el paralelismo en funcidn del nimero de
aviones no tripulados. Una posible via de desarrollo seria adaptar los algoritmos
desarrollados para permitir el mencionado anidamiento o la utilizacidn de la tarjeta
grafica con tecnologias como CUDA para tener acceso a un nimero mayor de nucleos
en los que repartir las cargas de trabajo.

e En el trabajo realizado se han obtenido resultados muy satisfactorios, pero no se ha
abordado la parte “online” del problema en la que los aviones comienzan a volar y
tienen que adaptar las rutas ante situaciones inesperadas o no conocidas durante la fase
“offline”. Seria muy interesante continuar este trabajo extendiendo el desarrollo con la
mencionada parte “online” del problema. Considerando la drastica reduccidon de
tiempos en la ejecucién del planificador, una replanificacion local de las trayectorias,
efectuada de manera online para evitar obstaculos y peligros imprevistos, seria mas que
viable.
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