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Resumen

En este trabajo se presenta una adaptacion del algoritmo Ant Colony Extended (ACE) para la
resolucién del problema de busqueda en tiempo minimo (MTS). En concreto, se disefia un
planificador para multiples UAVs con el fin de encontrar un objetivo de ubicacién desconocida en
minimo tiempo. Este planificador debe determinar la secuencia de acciones que permite a los
agentes desplazarse por la regidon de busqueda mientras realizan observaciones. En este sentido, a
partir del algoritmo ACE, se han desarrollado dos tipos de planificadores diferentes, uno para el
problema MTS discreto con 360 acciones y otro para el problema MTS con acciones continuas. Se ha
conseguido diseiar un algoritmo que trabaja con acciones continuas manteniendo la arquitectura de
ACE original.

Ambos algoritmos incluyen una heuristica de rumbo, desarrollada también en este trabajo, que les
permite trazar rutas hacia las zonas de maxima probabilidad de deteccién del objetivo mientras
esquivan zonas prohibidas de vuelo. La eficacia de ambos algoritmos ha sido comprobada frente a
varios escenarios. Los resultados obtenidos para ambos algoritmos son muy similares en todos los
escenarios probados. La version de ACE con acciones continuas también ha sido comparada con
otros algoritmos continuos, sobre diferentes escenarios. El estudio realizado muestra que ACE tiene
una mayor rapidez de convergencia y presenta soluciones de mayor calidad que los otros dos
métodos.

Palabras clave: busqueda en tiempo minimo, optimizacién por colonias de hormigas, planificacién
multi-UAV,
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1 Introduccion

Los ultimos afios los vehiculos aéreos no tripulados (UAVs en sus siglas en inglés) se han popularizado
convirtiéndose en pieza muy util en numerosas aplicaciones, tanto militares como civiles. Entre otras
destaca su uso en tareas como inspeccidn, exploracién, mantenimiento, deteccién de objetivos, etc.
favorecido por la capacidad de este tipo de vehiculos para acceder con minimo esfuerzo a areas
inaccesibles por otros medios.

A pesar de todo, hoy en dia muchos de estos vehiculos aéreos son todavia controlados de forma
remota, lo cual restringe las posibles aplicaciones a areas libres de obstaculos donde el vehiculo se
mantiene en todo momento visible al operador. El principal reto en el desarrollo de UAVs
inteligentes sigue siendo la planificacion de caminos en entornos adversos: vuelos externos a baja
altitud en entornos con vegetacion o entre montafias, o en zonas de vuelo amplias donde la conexién
directa con el UAV podria verse comprometida. Este tipo de tareas requieren de un mayor nivel de
autonomia por parte de los vehiculos.

La planificacién de caminos ha sido una de las principales ramas de investigacién de la robdtica movil
de las ultimas décadas [20]. Ante la gran cantidad de posibles caminos que se le presentan al UAV, la
seleccion del mejor camino cumpliendo con todos las limitaciones es un factor critico. La
planificacién de caminos puede ser descrita como el procedimiento por el que el UAV encuentra un
camino libre de colisiones desde una posicién especifica a otra de destino de acuerdo a ciertos
criterios (funcion objetivo), tales como minima distancia, maxima seguridad o minimo tiempo de
busqueda. Este ultimo factor resulta especialmente interesante en misiones donde el objetivo debe
ser localizado en el menor tiempo posible.

A lo largo de estas décadas son numerosos los métodos presentados para la resolucion de problemas
relativos a la planificacion de caminos. En casos sencillos, los métodos clasicos (mapa de carreteras,
descomposicidon en celdas, campo de potencial, etc.) pueden resultar efectivos. Sin embargo, en
casos mas complejos presentan problemas de estancamiento en minimos locales, evitando que el
robot alcance el objetivo [15]. Mas aun, la planificacién de caminos de un robot moévil en presencia
de obstaculos es considerada un problema NP-duro [4]. Es decir, se considera que no es posible
encontrar un algoritmo eficiente (con tiempo polinomial) que pueda resolverlo de forma dptima. El
problema resulta incluso mds complejo en presencia de obstaculos dindmicos, lo que practicamente
excluye a los métodos cldsicos [29].

Normalmente este tipo de problemas son resueltos con métodos aproximados o heuristicos, que
permiten encontrar soluciones aproximadas (i.e., soluciones buenas, pero probablemente no
Optimas) en unos tiempos de computo razonables. El desarrollo de estos métodos ha recibido
muchisima atenciéon en los ultimos afios; entre otras destacan técnicas tales como algoritmos
genéticos (Genetic Algorithms GA), optimizacion por enjambre de particulas (Particle Swarm
Optimization, PSO), evolucion diferencial (Differential Evolution, DE), optimizacidon por colonias de
hormigas (Ant Colony Optimization, ACO), temple simulado (Simulated Annealing, SA) y busqueda
tabu (Tabu Search, TS). Este tipo de técnicas se presenta como la solucion a los grandes costes
computacionales y complejidades de los métodos cldsicos, particularmente en entornos complejos.
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En concreto, en este Trabajo de Fin de Master se plantea el disefio de un planificador para multiples
UAVs con el fin de encontrar un objetivo de ubicacién desconocida en minimo tiempo o, en otras
palabras, estudia y plantea una solucion de la Busqueda de Tiempo Minimo (Minimum Time Search,
MTS, [27], [16]) con multiples agentes. Este planificador debera obtener la secuencia de acciones que
permita a los agentes desplazarse por la regiéon de busqueda mientras realizan observaciones que
permitan la deteccién del objetivo en un tiempo minimo. La Figura 1 muestra una representacién
esquematica del problema.

UAVs ﬁ’

< Area de probabilidad

’
-

4 X‘T/— Objetivo

=
e = e

Figura 1: Esquema representativo del problema de busqueda en MTS

Un aspecto que dificulta la resolucién del problema MTS es la presencia de incertidumbre en la
informacién disponible. Por lo tanto, el planificador que se debe desarrollar no esta pensado para
entornos deterministas, sino que debe ser capaz de manejar las fuentes de incertidumbre del
problema, modeladas a través de modelos probabilisticos relacionados con la localizacién inicial del
objetivo, el desplazamiento del mismo vy los errores existentes en la informacién sensorial. Tal y
como se ha mencionado anteriormente, la gran complejidad de este problema obliga a la utilizacion
de métodos de optimizacidn heuristicos o aproximados.

En este sentido, a lo largo de los ultimos afios se han presentado diversos planificadores que pueden
ser englobados en dos familias diferentes. Por un lado, un conjunto de planificadores que aborda el
problema MTS desde un punto de vista discreto, limitando las acciones de los UAVs a las 8
direcciones relacionadas con los puntos cardinales([24], [30], [16], [17]). Esto permite la obtencién de
planes de alto nivel no directamente realizables por los UAVs. Existe también una segunda familia, de
creacion mas reciente, que proponen trayectorias factibles para los UAVs, a partir de valores
continuos en las acciones realizables ([25], [18]).

Este trabajo pretende extender los prometedores resultados obtenidos mediante el algoritmo ACO
discreto [30] a problemas MTS de optimizacion con acciones continuas. Para ello, se ha utilizado el
algoritmo Ant Colony Extended (ACE), desarrollado por Escario [11]. ACE busca completar la meta-
heuristica ACO mediante la inclusién de una representacién en espacio de estados y de elementos de
las colonias de abejas en la organizacion de una colonia de hormigas. Esta nueva técnica de
optimizacion ha sido aplicada satisfactoriamente en la resolucidon de problemas discretos como la
planificacién de maniobras para barcos [9] o la resolucidn del problema TSP [10]. En este trabajo se
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ha adaptado ACE para la resolucién de problemas MTS y se ha desarrollado una nueva heuristica
basada en campos de potencial que permite al UAV trazar rutas libres de colisiones.

Desde la aparicién de ACO como una herramienta de optimizacidn combinatorial, se han realizado
distintos intentos para utilizarlo en problemas continuos. Una de las ultimas adaptaciones es el
algoritmo ACOg propuesto por Socha [26]. Siguiendo esta linea, en este trabajo también se plantea
una adaptacién de ACE para la optimizacidon de problemas continuos en base a las modificaciones
propuestas por Socha dentro de su algoritmo de hormigas.

1.1 Motivacion

Las técnicas de optimizacidn aparecen en multitud de ambitos de la vida real con objetivos tan
diversos como minimizar el coste y consumo de energia, maximizar la seguridad o eficiencia o incluso
minimizar el tiempo de busqueda de un objetivo. Se han convertido por tanto en una herramienta
basica debido a las limitaciones existentes en la mayoria de los procesos en lo que se refiere a
tiempo, disefio, dinero, recursos, etc.

Son incontables los casos reales en los que se deben encontrar uno o varios objetivos lo mas
rapidamente posible, ya sea debido a accidentes, rescates, etc. En estos casos, resulta imprescindible
obtener el mejor conjunto de acciones posible que determinen la trayectoria a seguir, permitiendo a
los agentes desplazarse por diferentes areas geograficas para encontrar el objetivo en el tiempo
minimo posible.

La incertidumbre existente en la informacién relativa al problema que nos atafie aflade un plus de
complejidad a la busqueda de soluciones éptimas. La mayoria de estos problemas se consideran NP-
duros, por lo que la busqueda de soluciones éptimas requiere de un tiempo exponencial. Es por ello
gue en este tipo de problemas se habla de solucién aproximada o sub-6ptima.

A lo largo de las ultimas décadas se han presentado multitud de técnicas de optimizacién para tratar
de solucionar los problemas de NP-duros. Entre otras, destacan la familia de las heuristicas, dentro
de la cual se encuentra el algoritmo ACO. Este algoritmo ha resultado ser muy util en la busqueda de
caminos hacia el objetivo. En este sentido, recientes publicaciones lo presentan como un algoritmo
eficiente en la resolucidn del problema MTS con 8 acciones cardinales [24]. Los problemas MTS
requieren de la identificacién de un camino que posibilite la deteccién de un objetivo en el menor
tiempo posible. Sin embargo, la combinacidn de incertidumbre en relacidn al objetivo y el factor
tiempo dificulta la resolucién del mismo.

Por su parte, el algoritmo Ant Colony Extended (ACE), extensién del algoritmo ACO, también ha sido
aplicado satisfactoriamente en la resolucion de problemas discretos [9], en este caso con 360
acciones discretas diferentes. Una de las principales ventajas de ACE con respecto a ACO, es que el
primero es un algoritmo que trabaja en grandes espacios de estados discretos, lo cual facilita su
posible aplicacién a problemas con acciones continuas.

Guiados por los buenos resultados obtenidos por los algoritmos basados en colonias de hormigas,
este trabajo pretende, en primer lugar, adaptar el algoritmo ACE para la optimizacién de problemas
MTS para una configuracién de 360 acciones discretas. Para a continuacidn plantear una adaptacion
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de ACE al problema MTS continuo, realizada para permitir la optimizacion de las trayectorias del UAV
codificadas a partir de una secuencia de acciones que toma valores continuos.

Finalmente, también analizaremos los resultados obtenidos con los nuevos algoritmos y los
compararemos con otras técnicas como los algoritmos genéticos y los métodos de optimizacion de
estimacion de distribuciones.

1.2 Objetivos

Partiendo del conocimiento adquirido por trabajos presentados en el Departamento de Arquitectura
de Computadores y Automatica de la Universidad Complutense de Madrid en relacién a algoritmos
basados en colonias de hormigas, el principal objetivo de este TFM es adaptar el algoritmo Ant
Colony Extended (ACE) [11] para la resolucién de problemas MTS de optimizacién con acciones
continuas. La busqueda en tiempo minimo (MTS) consiste en localizar un objetivo (elemento a
encontrar) en el menor tiempo posible.

En este trabajo se considera un objetivo estatico, cuya posicién no varia con el tiempo. Sin embargo,
dicho objetivo tiene una localizacidon desconocida (estado) dentro de una zona limitada, de la cual se
conocen las zonas de maxima probabilidad de localizacion. Los agentes (UAVs en este caso) se
desplazan sobre la zona de busqueda siguiendo las acciones de control determinadas por la
estrategia de busqueda, mientras realizan una serie de observaciones de la zona de busqueda con
ayuda de los sensores que incorporan.

El objetivo de la estrategia es determinar el mejor conjunto de N acciones para que,
probabilisticamente, encuentren el objetivo en el menor tiempo posible; todo ello, teniendo en
cuenta la incertidumbre asociada a la localizacidn del objetivo e informacion sensorial.

Ademas, se debe definir una heuristica de rumbo para ACE para los UAVs, que trate la naturaleza
probabilistica del problema MTS.

Finalmente, se analizard el funcionamiento del nuevo algoritmo de hormigas y se comparara los
resultados obtenidos por éste con otras técnicas heuristicas.

1.3 Organizacion del Trabajo

El resto de esta memoria se divide en 5 bloques, cada uno recogido en uno de los capitulos que la
conforman.

El capitulo 2 describe los elementos principales del problema MTS de deteccidn de objetivos. En los
primeros apartados, se definen los modelos matematicos necesarios para englobar la informacién
relativa al problema, asi como la funcidn objetivo a minimizar. Posteriormente, en los dos ultimos
apartados, se realiza un analisis del problema MTS desde un planteamiento con acciones discretas y
acciones continuas.

En el capitulo 3 se realiza una pequefia descripcién del algoritmo ACO, funcionamiento e
implementacion, que sirve de introduccién del algoritmo ACE utilizado en este trabajo. A
continuacién, se detallan las principales caracteristicas del algoritmo ACE. El apartado comienza
describiendo las diferencias entre ACO y ACE, para luego mostrar un breve resumen de la
implementacion de este ultimo en la resolucién de problemas discretos.
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El capitulo 4 muestra el proceso seguido durante este trabajo para resolver el problema MTS
mediante ACE. El primer apartado describe el uso de ACE sobre un MTS discreto con 8 acciones
cardinales. El siguiente paso consiste en extender el problema a 360 acciones discretas diferentes,
para lo cual se ha desarrollado una nueva heuristica que permite tratar la naturaleza probabilistica
del problema MTS. Por ultimo, el apartado final plantea una versién de ACE sobre acciones
continuas. Para ilustrar el funcionamiento de cada versidon de ACE, el capitulo también recoge los
resultados obtenidos por cada versién del algoritmo ACE desarrollado sobre algunos escenarios de
busqueda.

El Capitulo 5 muestra los estudios experimentales realizados con las dos versiones de ACE
desarrolladas: discreto con 360 acciones diferentes y con acciones continuas. Inicialmente, se realiza
una comparativa entre ambos planteamientos sobre diferentes escenarios de busqueda. A
continuacién, se compara la versién de ACE sobre acciones continuas con otros dos algoritmos
continuos como son un algoritmo genético (GA) y un algoritmo de optimizacién de estimacion de
distribuciones cuyo soporte es una mezcla de gaussianas, sobre diferentes escenarios.

Finalmente, en el Ultimo capitulo, se presentan las conclusiones de este Trabajo Fin de Master y se
proponen algunas lineas de trabajo futuro.

11

INTRODUCCION



OPTIMIZACION DE TRAYECTORIAS DE UAVS PARA LA RAPIDA LOCALIZACION DE OBJETIVOS MEDIANTE
ALGORITMOS DE COLONIAS DE HORMIGAS

2 Busqueda en Tiempo Minimo

En este capitulo se describen los elementos principales del problema MTS de deteccidn de objetivos,
en el cual participan dos elementos bien diferenciados: los agentes modviles con capacidades
sensoriales y el objetivo, de localizaciéon desconocida, que se pretende encontrar en el menor tiempo
posible. En este caso, los agentes son UAVs que realizan observaciones sobre la zona de busqueda
mientras se desplazan por la misma.

2.1 Busqueda de Tiempo Minimo

La busqueda de tiempo minimo (MTS) consiste en encontrar, en el menor tiempo posible, un objeto
gue estd posicionado en algun lugar desconocido del espacio de busqueda. El principal reto para
solucionar el problema MTS reside en la dindmica de los agentes y en la incertidumbre asociada a la
localizacion y dindmica del objetivo y a los errores que se producen en las observaciones de los
sensores.

Una forma de solucionar el problema MTS es mediante la minimizacion del tiempo esperado [27].
Definiendo el tiempo para encontrar el objetivo como una variable aleatoria T, la solucién al
problema del MTS consiste en minimizar el tiempo esperado para encontrar el objetivo antes del
instante k:

min(E{T < k}) (1)

En concreto, a partir de la informacidon disponible, los agentes deben tomar las decisiones éptimas
para encontrar el objetivo dentro de un tiempo con tendencia al minimo. El problema de
optimizacidn para un equipo de M agentes es encontrar la mejor secuencia de N acciones ugfﬁ‘l que

cumplan:
arg minutl);%—l(E{T <k} (2)

En nuestro escenario particular, disponemos de agentes méviles con capacidades sensoriales (UAVs)
y el objetivo a detectar, todos ellos posicionados en un espacio de busqueda delimitado. La ubicacion
del objetivo no es conocida, pero los agentes disponen de informacion probabilistica inicial de la
posicion del objetivo. A partir de esta informacién, los agentes se desplazan por el espacio de
busqueda de acuerdo con su dindmica y siguiendo las acciones de control obtenidas por una
estrategia de busqueda, realizando observaciones para detectar el objetivo.

El objetivo de la estrategia de blsqueda es determinar el mejor conjunto de acciones que permita a
las agentes detectar el objetivo lo antes posible, teniendo en cuenta la incertidumbre asociada a la
localizaciéon y dinamica del objetivo, y a la informacién sensorial.

2.2 Localizacion del Objetivo

Definimos el espacio de busqueda delimitado de la misién @ € R?, donde se encuentran ubicados
los agentes y el objetivo. Los agentes parten de una posicién conocida y disponen de informacién
probabilistica inicial de la posicidon y dinamica del objetivo, su localizacidon concreta es desconocida.

12
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La informacién sobre la localizacion del objetivo se define a partir de un modelo probabilistico
b(t®) = P(°) y la relativa a su dindmica viene definida por el modelo probabilistico P(7¥|7%~1). EI
objetivo se mueve independientemente de las acciones de los agentes. Un ejemplo de b(7%) se
puede observar en la siguiente figura.

Probabilided

Figura 2: Mapas probabilisticos a) con una Unica concentracion de probabilidad o b) dos concentraciones de probabilidad

Mediante ambos modelos probabilisticos los UAVs pueden determinar las dreas mds prometedoras
de deteccidn del objetivo y asi con la ayuda del algoritmo de optimizacién determinar sus mejores
trayectorias. A su vez, la aplicacion de estimadores bayesianos permite ir actualizando el modelo de
posicién inicial b(°), con la informacién obtenida tras nuevas observaciones de los sensores y el
modelo dinamico del objetivo.

2.3 Modelo del sensor

Cada agente dispone de un sensor que le permite realizar observaciones segun se desplaza. En cada
instante planificado k, el equipo de agentes (M UAVs) realiza observaciones z¥,, sobre la zona de
busqueda, lo que permite actualizar el mapa de probabilidad hasta el instante k con las medidas
realizadas hasta ese instante b(Tk) = P(Tk|z%jll\‘,[,s%jll\‘,[), a lo largo de sus trayectorias slf:M. De esta
manera los agentes pueden actualizar la informacidn que disponen en relacién a la localizacién del
objetivo. La actualizacidn se lleva a cabo con la fusidn de la informacién percibida por los sensores y

la existente en el mapa. El modelo del sensor viene definido por la siguiente expresion [18]:
P(z}'c = D|T§‘,S{‘) (3)

Esta posibilidad de observacion es la probabilidad de detectar un objetivo cuando la posicién del

mismo es Tﬁ‘ y la del sensor es s¥. Se considera que la posicién del sensor coincide con la del UAV.

A pesar de que la implementacion del algoritmo permite el uso de cualquier tipo de sensor, por
simplificacion, el modelo de sensor utilizado en este trabajo viene definido por un modelo de sensor
binario ideal (Figura 3), el cual devuelve 1 cuando el sensor puede detectar al objetivo, porque el
objetivo y el sensor se encuentran sobre la misma celda, y 0 en el caso contrario.

1 /*=sk
FEPIES) =0 ko s
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Figura 3: Representacion del sensor ideal [23] en la zona de busqueda

2.4 Funcion Objetivo

La solucién al MTS se ha disefiado como un proceso de decision, donde cada vez que los agentes
realizan un desplazamiento, también realizan una nueva observacion que modifica el modelo
probabilistico del objetivo b(’Tk), es decir la creencia de la posicion del objetivo. De ello se deduce
qgue el orden de las acciones realizadas por los agentes es importante. El tiempo esperado sobre N
pasos sucesivos de busqueda (ET) se puede calcular en funcién de los modelos b(7°), P(’Tkl’Tk_l) y
P(z}'c = D|T§‘,S{‘) mediante el siguiente conjunto de férmulas [23]:

Wy * Uy

BT(shr) = BT )+ 20 B, i)
rN=1 (5)
v o ) ) r:'_u-rr';, ) ) B . )
b(rN, 98 = H,“ =DV, s)) Y PEN NN SN

(6)

Wy #thy

ET(s0) = > b(r) =1

7)

zf)(rf'. -“"‘1);_11,] =b(r)

(8)

De la formulacién empleada se desprende que la evaluacién de ET se calcula mediante la suma de
probabilidades de no deteccién P(zik = D|Ti~‘,s{‘) desde la posicidn inicial hasta el horizonte de
decisién N, en lugar de hasta el infinito por lo que el valor ET se ve truncado.

Tras introducir la formulacidn matematica del problema en las siguientes secciones presentamos las
dos variantes habituales y describimos brevemente las heuristicas utilizadas para resolverlos.

2.5 Problema MTS con acciones discretas

El objetivo del proceso de optimizacién del problema MTS consiste en obtener la mejor secuencia de
acciones de control (que inducirdn una trayectoria sobre el UAV), de acuerdo a la funcién de
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optimizacion escogida (MTS) y teniendo en cuenta las observaciones realizadas por los UAVs (i €
{1: M}) en los diferentes instantes k. Para ello, disponemos de la posicidn inicial de los vehiculos, y la
informacidn relativa a la localizacion y dindmica del objetivo.

En el problema MTS con acciones discretas, el espacio de busqueda Q es discretizado mediante una
malla G de w, * w,, celdas. De esta manera cada celda del mapa lleva asignada la probabilidad de
gue el objetivo se encuentre en ella. En la Figura 4 se muestra un ejemplo de un mapa de creencia de
20x20 celdas. El mapa viene coloreado en altura, donde los colores mads calientes (altos) representan
las zonas con una mayor probabilidad de encontrar el objetivo. Al contrario los colores mas frios
representan una baja probabilidades de dar con el objetivo en esas areas.

20
18
16
14
12

10

0 5 10 15 20
Figura 4: Mapa de creencia b(7%)

Esta discretizacién permite identificar cada celda como un punto discreto conectado con los 8 puntos
(celdas) adyacentes. La conexién entre celdas contiguas, definida por las 8 direcciones cardinales (N,
NE, E, SE, S, SW, W, NW), hace que un UAV se desplace de celda a celda por el espacio de busqueda.
Es decir, la secuencia de direcciones cardinales definen el conjunto de acciones necesario para guiar
al vehiculo. A modo de ejemplo en la Figura 5 [18] se ha representado un escenario discretizado
(wy * wy) y la trayectoria de un agente cuando sigue una serie de acciones cardinales.

AcTIoNs (UK I\
i
1

N
NW NE

w E

SW SE

Wy

Figura 5: Escenario discreto donde cada punto (celda) estd conectado a los puntos adyacentes.
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La posicion s{‘“ de cada agente i estd relacionada con la posicidn anterior del agente s{‘ por medio

k+N—1}

de la accién de control u¥. Por tanto, la secuencia de N acciones de control v¥ = {u%‘,...,ul

hace que el agente i se desplace del estado s{‘ a {sf‘“, . Sf”'”} segln avanza el tiempo.

De esta manera se consigue transformar el problema MTS en un problema de optimizacion
combinatorial (CO). Los problemas CO, P = (S, f) son un problema de optimizacién en el que se dan
una serie finita de estados en S (también llamado espacio de busqueda) y una funcién objetivo
f:S - R* (en nuestro caso el ET(sffllf,[)) que asigna un valor de coste positivo a cada uno de los
estados s € S (en nuestro caso la secuencia de posiciones o de acciones de los UAVs). El objetivo es
encontrar un valor de coste minimo (o maximo, dependiendo del tipo de problema).

Esta variante del problema MTS, que permite determinar trayectorias de alto nivel para diferentes
tipos de agentes, ha sido tratada en los ultimos afios con diferentes algoritmos heuristicos. Entre
ellos destacan la optimizacion por entropia cruzada (CEO, [16]), el algoritmo de optimizacion
bayesiana (BOA, [17]), diferentes algoritmos genéticos (GA, [30]), y mas recientemente, un algoritmo
de hormigas clasico (ACO, [24]). Una comparativa reciente de los mismos [23] muestra a ACO como
la solucion mas eficiente computacionalmente en esta variante del problema, seguido por una
variante de GA.

La eficiencia computacional de cada técnica sobre el problema MTS debe estar ligada al
funcionamiento intrinseco de cada algoritmo. Los dos primeros (CEO y BOA) son algoritmos que
buscan la solucién dptima del problema a través del aprendizaje y muestreo del modelo
probabilistico que define las zonas donde se concentran las mejores soluciones obtenidas en cada
iteracion, el tercero (GA) es una heuristica que modifica soluciones de iteraciones previas mediante
cruces y mutaciones, y el mas reciente (ACO) es un algoritmo que combina el aprendizaje de un
modelo probabilistico con el muestreo de soluciones de dicho modelo y de una heuristica propia del
problema. Es decir, tres algoritmos (CEO, BOA, ACO) aprenden un modelo probabilistico, uno
modifica soluciones existentes con operaciones basicas (GA) y uno (ACO) utiliza una heuristica
especialmente disefiada para el problema MTS para acelerar la busqueda. Por lo tanto, el uso
combinado de la heuristica con el aprendizaje del modelo probabilistico parece ser el motivo
fundamental para la mejor eficiencia computacional de ACO, mientras que la sencillez de las
operaciones de GA es preferible al aprendizaje de modelos probabilisticos sin ninguna guia adicional
de CEO, BOA.

2.6 Problema MTS con acciones continuas

Sin embargo, en la variante del problema en el que las acciones toman valores continuos (i.e.
planificacion de movimientos de un UAV real) no es posible establecer la conexidén entre los
puntos/celdas que se usa en la formulacion con acciones discretas, ya que ésta viene impuesta por la
dindmica del modelo continuo del UAV a estudiar. Mas aun, a priori se desconoce el conjunto de
celdas alcanzable ya que este depende del estado actual y la dindmica del modelo. La dindmica
especifica de los vehiculos aéreos impone las correspondientes restricciones a su maniobrabilidad.

Por lo tanto en el caso continuo, el estado s{‘“ de cada UAV viene determinado por el estado del
UAV en el instante anterior sf‘, la accion de control uﬁ‘ y el entorno ¢, integrados en un modelo

cinemédtico diferencial s; = f(sik_l,uf_l,e). De esta forma, resulta posible calcular los estados si:ly
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de los UAVs durante las siguientes N observaciones z1l}, a partir de los estados iniciales de UAVs
s{., v la secuencia de sefiales de control u%:3 1.

Para resolver el problema en esta variante con acciones continuas, aproximamos la optimizacidn
global trasformando el problema en una optimizacién lineal a tramos, donde la misma accién de
control se utiliza durante un intervalo constante de tiempo. Por lo tanto, cada agente dispone de un

vector de acciones compuesto de N trozos de acciones lineales Vik = {u}‘, eee) u}‘+N_1}, gue hacen que
k+1
i

éste se desplace del estado sik a {s Y sikJ'N} segln avanza el tiempo (Figura 6).

k k+N
J(H =“-=H+ ) -

Figura 6: Representacién de una trayectoria a partir de N trozos de acciones lineales v{‘ = {u{‘,...,u{””‘l}, que hacen que

el UAV se desplace del estado sf a {s/*?,..., sF*V} [18]

En este trabajo se ha utilizado el mismo modelo no-lineal empleado en [25] para representar la
funcién de movimiento §; = f(s{‘_l,uf_l,e) de los UAVs. El modelo de Simulink se muestra en la
Figura 7, donde las variables de estado, representadas en verde a la derecha de la figura, son la
localizacién en 3D de los vehiculos (x;,y;, h;), sus velocidades (a‘ci,yi,hi), guifiada (6;), angulo de
direccion, velocidad del aire, velocidad respecto a tierra y el consumo de combustible. Por otro lado,
las variables de control, representadas en azul a la izquierda de la figura, son la velocidad del aire
(Vic’k), guifiada (Gic’k), y la altura (hfk) La influencia del entorno viene definida por la velocidad del
viento y la direccién, representados en amarillo. Los bloques en azul se emplean para modelar la
dindmica en altura, los verdes el viento, naranja el combustible, gris para la velocidad el aire y los
blancos para las dindmicas laterales. Ademas el modelo incluye las limitaciones con respecto a la

velocidad del aire, altura, y guifiada.

Esta variante del problema MTS, que permite generar trayectorias realistas para los UAVs, ha sido
resuelta con menos algoritmos que la variante con acciones discretas. En concreto, en [18] se usa un
modelo dindmico muy sencillo del UAV y un algoritmo de optimizacion basado en gradiente
descendente y en [25] se usa el modelo elegido para este TFM y un algoritmo genético. En este
ultimo caso, es importante destacar que aunque el modelo permite manipular la posiciéon de los
UAVs mediante tres tipos de acciones (control de guifiada, altura y velocidad), unicamente se
manipula la guifiada, manteniéndose constante las otras dos variables de control.

En este trabajo seguiremos la misma aproximacién (manipulacién sélo del dngulo de guifiada) y
estudiaremos si es posible utilizar los beneficios observados en el ACO existente sobre la variante
discreta del problema sobre un algoritmo de hormigas que permita el uso de acciones de guifiada
con valores continuos (o discretos con una granularidad superior a la existente en la variante en la
gue Unicamente se consideran 8 acciones cardinales).
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Figura 7: Modelo Simulink de un UAV
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3 Algoritmos basados en colonias de hormigas

Los sistemas multi-agentes se usan frecuentemente para modelar sistemas complejos. En lugar de
realizar un sistema excesivamente complicado, se disefian partes mas sencillas que se
relacionan/coordinan entre si, logrando asi capacidades inteligentes. Estas capacidades no estan
centralizadas si no distribuidas entre las partes que lo componen.

El objetivo de las swarm intelligence (Inteligencia de enjambre) es precisamente el disefio de
sistemas multi-agente inteligentes inspirados en el comportamiento colectivo de insectos
descentralizados y auto-organizados tales como hormigas, termitas, abejas y otras sociedades de
animales, como por ejemplo las aves en vuelo. El algoritmo ACO es una de las técnicas mas exitosas
de entre las técnicas denominadas inteligencia de enjambre [3]. Este grupo también lo componen
otros algoritmos tales como la optimacion mediante enjambre de particulas (PSO) o el algoritmo de
colonia de abejas (Artificial Bee Colony, ABC).

Figura 8: Foto de Hormigas

A pesar de los buenos resultados obtenidos por el algoritmo ACO original [5], en las ultimas décadas
se han presentado nuevas extensiones y mejoras del mismo, cuya principal diferencia reside en el
método empleado para actualizar la tabla de feromonas. Entre otros, destacan Ant Conlony System
(ACS [6]), MAX-MIN Ant System (MMAS [28]). El algoritmo Ant Colony Extended (ACE) es también
otra adpatacion de ACO [11].

En este capitulo se realiza una pequefia descripcidn del algoritmo ACO, que sirve de introduccion del
algoritmo ACE utilizado en este trabajo. Ademds se detallan las diferencias entre ACO y ACE, y se
muestra un breve resumen de la implementacion de este ultimo para la resolucion de problemas
discretos [11].

3.1 Ant Colony Optimization (ACO)

En primer lugar se realiza una breve introduccidon del funcionamiento del algoritmo ACO, para a
continuacién describir su implementacion clasica [6].

19

ALGORITMOS BASADOS EN COLONIAS DE HORMIGAS



OPTIMIZACION DE TRAYECTORIAS DE UAVS PARA LA RAPIDA LOCALIZACION DE OBJETIVOS MEDIANTE
ALGORITMOS DE COLONIAS DE HORMIGAS

3.1.1 Introducciéon a ACO

El algoritmo ACO, desarrollado por Dorigo [5], es un modelo inspirado en el comportamiento de
colonias de hormigas reales. Su principal caracteristica reside en imitar el trabajo cooperativo que
realiza una colonia de hormigas para solucionar problemas de optimizacién de tipo combinatorial
dentro de un tiempo razonable.

Durante el recorrido que realizan las hormigas entre el nido y la comida, éstas depositan una
sustancia quimica denominada feromona, la cual les permite comunicarse entre ellas. Una hormiga
deposita cierta cantidad de feromona para marcar el trayecto recorrido, haciéndolo de esta manera
mas atractivo al resto de la colonia.

Inicialmente, una hormiga de forma aislada se mueve de manera aleatoria, pero al encontrar el
camino de feromonas, decide si lo sigue o no. La probabilidad de que una hormiga elija un camino en
lugar de otros viene determinada por la cantidad de feromona en el potencial camino de interés. Con
una continua accién de la colonia, el camino mas corto es mas frecuentemente visitado y se
convierte en mas atractivo para el resto de hormigas (Figura 9). A su vez, la feromona depositada
también se va evaporando con el paso del tiempo, debilitando aquellos caminos menos transitados.
En definitiva, un grupo de hormigas, utilizando un simple mecanismo indirecto de comunicacién a
través de la feromona depositada, es capaz de encontrar el camino mas corto entre dos puntos
eligiendo el camino segun los niveles de feromona. Se habla de comunicacién indirecta ya que una
hormiga sabe que por ese mismo punto han pasado otras hormigas de su especie, pero desconoce el
destino final de las mismas.

Figura 9: Imagen representativa de un camino de feromonas

Las caracteristicas principales de este proceso son una retroalimentacién positiva- la probabilidad
con la que una hormiga escoge un camino aumenta con el nimero de hormigas que previamente
hayan elegido el mismo camino-, la computacidn distribuida y el uso de una heuristica de busqueda
voraz (greedy) constructiva. La retroalimentacion positiva permite un rapido descubrimiento de
buenas soluciones. La computacion distribuida evita una convergencia prematura, y la busqueda
voraz permite encontrar soluciones aceptables en los instantes iniciales del proceso de busqueda.

Como ya se ha mencionado anteriormente, la metodologia ACO se ha aplicado en problemas de
optimizacion combinatorial (CO). Tal y como su nombre indica, la optimizacién combinatorial trata de
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encontrar combinaciones o permutaciones de elementos disponibles en el problema. Por lo tanto, el
problema a resolver debe poder dividirse en un conjunto de elementos finitos para que el algoritmo
de optimizacién intente encontrar la combinacién éptima de los mismos.

Muchas aplicaciones de la vida real pueden ser representadas de manera sencilla como problemas
combinatoriales. De ahi que la metodologia ACO haya sido satisfactoriamente probada en multitud
de problemas discretos, entre otros problemas de ordenamiento secuencial (Sequential Ordering
Problem [12]), enrutamiento de redes (Telecommunications Networks [22]), etc. A su vez, otra
aplicacion muy estudiada por este tipo de algoritmos ha sido la determinacidén de rutas de vehiculos
(Vehicle Routing Problem [13]), donde los resultados proporcionados por estos algoritmos han sido
satisfactorios.

3.1.2 Implementacion de ACO

El primer problema donde se aplicé el algoritmo ACO fue el Problema del Viajante (Traveling
Salesman Problem), instancia de un problema NP-duro, que ademas incluye la resolucién de un
camino minimo: dado un conjunto de ciudades, un viajante debe encontrar la ruta mas corta
visitando todas las ciudades una sola vez. El problema se representa mediante un grafo estatico,
donde un conjunto de aristas/uniones conectan una serie de nodos (ciudades a visitar). Cada nodo —
o cada unién entre dos nodos, dependiendo de la representacion del problema especifico —
representa un elemento del conjunto de soluciones.

El pseudo-cédigo de la meta-heuristica ACO se muestra en la Figura 10 [26]. Como se puede apreciar,
el algoritmo se compone principalmente de 3 fases: construccidon de la soluciéon, actualizacién de
feromonas y acciones daemon. Cada una de las fases se detalla a continuacion

e Construccion de la solucion: dirige la busqueda de soluciones llevada a cabo por cada
hormiga mediante un modelo de feromona. Este modelo es una distribucién de probabilidad
parametrizada sobre el espacio de soluciones.

e Actualizacién de feromonas: las soluciones encontradas en el procedimiento anterior son
empleadas para modificar los valores de feromona, con el objetivo de concentrar la
busqueda en regiones del espacio que contengan soluciones de alta calidad.

e El objetivo del ultimo procedimiento, acciones daemon, es implementar computaciones
centralizadas, en caso de que las hubiera, que no pueden ser llevadas a cabo por una
hormiga en solitario. A modo de ejemplo este procedimiento podria decidir depositar
feromona extra en los elementos de la mejor solucién obtenida hasta el momento. Las
acciones daemon estan incluidas en la Figura 10 como un procedimiento opcional.

Ant Colony Optimization metaheuristic

while termination conditions not met do
ScheduleActivities
AntBasedSolutionConstruction( )
PheromoneUpdate( )
DaemonActions( ) {optional}
end ScheduleActivities
endwhile

Figura 10: Meta-heuristica ACO [26]
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Construccion de la solucion

Las hormigas artificiales viajan de nodo a nodo construyendo posibles soluciones de manera
probabilistica, guidndose por un rastro de feromona artificial y por una informacién construida a
priori de manera heuristica. En la representacion en grafo, cada arista recibe un peso, de esta
manera, una hormiga situada en un nodo s%‘ decide a qué nodo moverse usando una eleccion al azar
proporcional a los pesos asociados a cada arista. La probabilidad Psk j) de escoger un nodo jeQS{;,

donde Q_« es el vecindario del nodo sﬁ‘, viene definida por la siguiente ecuacion:
13

el ]
EleQS{;[(p{s{-‘.l}] [n{sfl}]

donde a y B son parametros que controlan la influencia de las feromonas Pk} Y la heuristica ek )
[ L

Piskjy = 3 (9)

respectivamente.

Los algoritmos ACO son procesos iterativos. En cada iteracién se lanza una colonia de H hormigas y
cada una de las hormigas de la colonia construye una soluciéon al problema. Cada hormiga dispone de
una estructura de memoria basica privada, donde almacena la ruta realizada y el coste de la misma.

Actualizacion de feromonas

Una vez que las hormigas hayan construido sus soluciones, siempre de acuerdo a la calidad de las
mismas, se actualiza la tabla de feromonas. Dicha actualizacidn es lo que permite que vaya variando
el conjunto de soluciones. La funcidn heuristica es habitualmente un componente estatico, no varia a
lo largo del proceso de busqueda.

La actualizacién de la tabla de feromonas se realiza en primer lugar disminuyendo en un valor
constante p (0 <p <1) todos los niveles de feromona mediante un proceso denominado
evaporaciéon y en segundo lugar, incrementando los niveles de feromona de aquellas aristas por las
gue haya transitado la hormiga h en su recorrido L.

El proceso de evaporacion, implementado mediante la ecuacion 7, evita una rapida convergencia del
algoritmo, favoreciendo la exploracion de nuevas areas en el espacio de busqueda:

Pty < (L= PPk v(sf,)) € A (10)
siendo A el conjunto de aristas que conectan los nodos.

Tras la evaporacion, los depdsitos de feromonas de las aristas transitadas por la hormiga h en su
recorrido L se incrementan A(ph, en funcién de la calidad (valor de la funcién objetivo) de la solucién,
tal y como muestra la siguiente expresion:

Pisi jy © Pysk ) T AP" V(s ) € L (11)
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3.2 ACE: Extension del algoritmo ACO

Como se vio en la introduccioén, el algoritmo de colonia de hormigas extendido (Ant Colony Extended,
ACE) es una adaptacion de la meta-heuristica ACO: técnica de inteligencia artificial basada en el
estudio del comportamiento colectivo de un sistema descentralizado (auto-organizados) como son
las colonias de hormigas, las cuales comparten el conocimiento que se obtiene de la busqueda de
cada agente.

El algoritmo ACO es por tanto un sistema multi-agente, cada hormiga representa un agente, donde
los agentes se coordinan mediante la informacién compartida en una estructura de datos comun, la
tabla de feromonas. Esta caracteristica en una de las principales razones por las que ACE utiliza la
meta-heuristica ACO como esquema de partida [11].

La otra caracteristica es que en ACO cada hormiga debe construir su propia solucién o secuencia,
transitando de nodo a nodo de manera probabilistica. Las soluciones se construyen paso a paso,
escogiendo el siguiente elemento en la secuencia de manera independiente, lo cual define a ACO
como una meta-heuristica constructiva. Este tipo de meta-heuristicas presenta un esquema donde
conocimiento y solucién son elementos separados, lo que otorga una mayor flexibilidad, a diferencia
de las meta-heuristicas de busqueda y evolutivas donde no existe una separacion definida entre la
generacidn de soluciones y el conocimiento. En este caso, el conocimiento viene representado por
una coleccién de soluciones y una nueva solucién se obtiene por transformaciones de anteriores.

ACE busca completar la meta-heuristica ACO mediante la inclusidn de la representacién en espacio
de estados y de nuevas propiedades observadas en colonias de abejas reales [11]. En esta seccién se
detallan las principales diferencias entre los algoritmos ACO y ACE, y la implementacion de este
ultimo.

3.2.1 Representacion en Espacio de estados

En general el algoritmo ACO, desarrollado originalmente para solucionar problemas de optimizacion
combinatorial, utiliza una representacién en grafo. A pesar de que muchos problemas reales pueden
ser representados mediante un grafo, existe un importante conjunto de problemas para los que esta
representacién puede no ser la mejor alternativa: problemas de optimizacién que requieren de la
obtencidn de variables continuas. Esto ocurre en problemas continuos (si todas las variables son
continuas) o en problemas de variables mixtas, si Unicamente algunas variables son continuas.

Otro de los principales inconvenientes de la representacién en grafo empleada por ACO es la
necesidad de construirlo antes de la aplicacién del algoritmo, lo que dificulta su aplicacién en
problemas donde se desconoce el espacio de busqueda y por lo tanto, debe ser descubierto seguin se
realiza la busqueda. Ademas, si el grafo a construir es de un tamafio considerable puede generar
problemas de rendimiento y de convergencia [11].

Una de las modificaciones de ACE con respecto al algoritmo original ACO es que utiliza una
representaciéon de espacio de estados. A diferencia de la representacién en grafo, éste no necesita
construirse previamente, sino que se va descubriendo. Esto implica que ACE arranca con una tabla de
feromonas vacia que va llenando segun avanza la busqueda. De esta manera, se pueden evitar
facilmente problemas de rendimiento en problemas complejos (tiempo de computo).
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Ademas, el algoritmo ACE Unicamente guarda la informacion de aquellos estados visitados para
obtener una solucién particular. Es decir, no se almacena informacién de aquellos estados que no
han sido visitados durante la busqueda de una trayectoria, a diferencia de lo que ocurre en ACO. Esto
reduce considerablemente el tamafo de la tabla de feromonas

El resultado es un nuevo algoritmo de hormigas, Ant Colony Extended (ACE), que ayuda a extender la
aplicacion de ACO a problemas que son dificiles de representar mediante un grafo. A pesar de estos
cambios el algoritmo ACE sigue siendo valido para problemas combinatoriales [10], ya que la
representacién en grafo no deja de ser una representacion particular de la representacidn en espacio
de estados.

3.2.2 Colonia de hormigas + Colonia de abejas

ACE se inspira en estudios de investigadores bioldgicos, e incorpora a la meta-heuristica ACO ideas
de la toma de decisiones colectivas de las colmenas de abejas [11].

Ambos sistemas (hormigas y abejas) difieren en la forma en la que almacenan la informacion.
Mientras en un modelo inspirado en las abejas la informacion se almacena en los agentes, en el caso
de las hormigas ésta es comun y reside en la tabla de feromonas. Las abejas aportan por tanto un
componente temporal, mientras las hormigas afiaden un componente local de la informacién [11]. Al
combinar la inspiracion de ambos modelos, almacenamiento en frecuencia de las abejas mas
fragmentacién en funcién del estado tipico de las hormigas, se obtiene un sistema que permite
almacenar un nimero superior de secuencias. La novedad radica en el uso de la tabla para incorporar
el componente tipico de las colmenas de las abejas, lo cual permite que distintos tipo de agentes
trabajen de manera asincrona con informacién diferente y busquen la convergencia hacia soluciones
distintas.

El algoritmo ACE implementa la combinacién de ambos modelos asignando a los agentes, que como
en ACO siguen siendo hormigas, diferentes roles asociados a diferentes tareas. De esta manera, se
pueden distinguir dos tareas en las actividades de busqueda en las hormigas. La primera consiste en
la localizacion de las fuentes de comida y la segunda en la explotacidn de las fuentes localizadas.
Estas dos tareas estan coordinadas: la explotacion de fuentes de comida no empieza a menos que la
tarea de localizacion haya finalizado con éxito. Las hormigas que localizan una fuente de comida,
estimulan otras hormigas para empezar la recoleccion de la misma. Una vez que la tarea de
explotacién ha comenzado, el éxito en la recoleccién de comida controla la ejecucion de la tarea. Una
hormiga que transporta una porcién de comida a la colonia, no continda recolectando comida, sino
gue esa hormiga pasa a un estado inactivo. Para volver a empezar a recolectar comida otra vez, ésta
tiene que volver a ser activada por otra hormiga que vuelve a la colonia transportando comida.

Los agentes son por lo tanto de dos tipos:

e Patrollers: hormigas con una tarea asignada de localizar fuentes de comida, antes de que la
actividad de busqueda haya comenzado.

e Foragers: hormigas cuya tarea consiste en la explotacion de las fuentes de comida
descubiertas por las patrollers.

A diferencia de lo que ocurre en otros algoritmos ACO, esta divisidn de tareas lleva a un uso diferente
de la informacién de la feromona y la heuristica; éstas no se combinan para la toma de decisiones en
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la construccién de la solucion. En ACE una hormiga puede construir una solucidn, usando tanto la
informacién de la feromona como la de la heuristica, segun el rol de la misma. Nunca se combinan
ambas fuentes de informacién. En funcién del tipo de agente, patroller o forager, éste tendrd
tendencia a utilizar mas a menudo un tipo u otro de informacion.

Por otro lado, en el proceso de busqueda de una solucion, el algoritmo debe mantener un equilibrio
entre la exploracidon (busqueda de nuevas soluciones) y la explotacién (bisqueda de soluciones
similares a la actual). La poblacién de hormigas en los algoritmos ACO es homogénea, por lo que el
balance entre exploracion (heuristica) y explotacion (feromona) se realiza a través de las variables a y
B de la ecuacién 6.

Por su parte el algoritmo ACE propone una poblacidn heterogénea, y realiza el equilibrio entre
exploracién (patroller) y explotacién (forager) en base a los dos tipos de hormigas. Para ello,
implementa un mecanismo de auto-regulacién, el cual controla el nimero y el rol de las hormigas
involucradas en la busqueda de las diferentes etapas. Este mecanismo se denomina dindmica de
poblacién y hace evolucionar en nimero de hormigas asignadas a cada tarea durante la busqueda,
de acuerdo al resultado logrado hasta el momento.

3.2.3 Implementaciéon de ACE

El algoritmo ACE sigue un esquema similar al mostrado en la Figura 10 (El pseudo-cddigo de la meta-
heuristica ACO). La construccidon de la solucién es implementada mediante el procedimiento Paso de
busqueda: cada una de las hormigas activas realiza un paso en la bldsqueda con el objetivo de anadir
un nuevo componente a la solucién que estd construyendo (la solucidn final se compone de N
elementos).

Cada hormiga va construyendo su propia solucidon en cada paso de iteraciéon y solo cuando haya
completado la misma optara a poder actualizar la tabla de feromonas. Sin embargo, Unicamente las
busquedas de los agentes que hayan tenido éxito, seran las adecuadas para modificar la feromona. El
éxito (grado de calidad) se evalia mediante un criterio de umbral. El grado de calidad se asigna
comparando el coste de la solucién construida, J(S,), con el coste medio u calculado sobre
soluciones de calidad conocidas hasta el momento, es decir encontradas por el algoritmo en
iteraciones previas. En caso de que el agente no haya tenido éxito, se descarta la informacion de la
busqueda. La Figura 11 muestra el pseudo-cédigo de la meta-heuristica ACE [11]:

A diferencia de ACO (Figura 10), ACE afiade un nuevo procedimiento, la dindmica de poblacidn. Una
vez que una hormiga haya finalizado una bulsqueda y ésta sea de calidad, puede reclutar nuevas
hormigas. Una hormiga que esté realizando una cierta tarea, puede estimular a otra hormiga que se
encuentre inactiva para que comience a desempeiiar la misma tarea que ella realiza u otra distinta,
(procedimientos fracaso (a) o éxito (a) en la Figura 11). Finalmente la hormiga es eliminada de la
poblaciéon. Cada vez que una hormiga activa haya completado una iteracién, la poblacién es
actualizada mediante el procedimiento de Reclutamiento (). Esto completa la dindmica de poblacion.

Es importante destacar que la arquitectura asincrona de este algoritmo hace que no todas las
hormigas completen la solucién en el mismo ciclo (iteracién) y que tampoco los procedimientos de
actualizaciéon de feromona o de dinamica de poblacidn sean ejecutados cada ciclo. Es decir, una
hormiga no tiene que esperar a que el resto de hormigas finalice la construccidon de sus soluciones
para ejecutar el resto de procedimientos.
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1: procedure BUCLE PRINCIPAL
2. for a e Poblacion do
3 pasoBusqueda(a)
4:  endfor

5. fora e Poblaciondo
6 if finalizado(a) == T then
IS

8

if J(S) < p then e Criterio de umbral
actualizaMedia(S,m)
9: actualizaFeromona(Aq,Au,.)
10: exito(a) & Dinamica de poblacion
11: else
12 fracaso(a) & Dindmica de poblacion
13: end if
14 endif
15:  end for
16 reclutamiento() & Dindmica de poblacion

17: end procedure

Figura 11: Pseudo-cédigo ACE: bucle principal

En general, los algoritmos ACO utilizan una tabla de feromonas para modelar el grafo de
construccion. Esta tabla contiene los valores de feromona (pesos) asignados a las uniones entre los
nodos. Como ya hemos comentado, ACE no utiliza una representacion en grafo, por lo que en este
caso, la tabla de feromonas es una tabla asociativa que contiene informacion sobre estados visitados
y las acciones llevadas a cabo en esos estados. La clave o entrada de la tabla son los estados, y los
datos son pares de accidn-probabilidad. Una vez que una hormiga alcanza uno de los estados de la
tabla, ésta selecciona de forma aleatoria una accién de entre la lista de acciones disponibles, donde
cada accidén tiene una cierta probabilidad de ser escogida. El esquema de la tabla de feromonas viene
representado a continuacion:

Tabla 1: Estructura de la tabla de feromonas ACE: el simbolo s representa un estado, u una accién y ¢ un valor de
probabilidad

Key Value
si_ | [(wd00). (ud, 01),]
si | [(ui,01), (uf, 02), ]

La probabilidad de seleccionar una accién en funcién de un estado viene definida por la ecuacién:

Sn
(Pui

k| k) _
P<P(ui |5i) = Z}.ENN;:}

(12)
S. T .z ,

donde ¢,* es el valor de probabilidad de una accion u; en el estado s, y N, es el nimero de

acciones disponibles. Solo aquellos estados previamente visitados por las hormigas forman la clave

de la tabla de feromonas y solo aquellas acciones realmente ejecutadas en un estado son registradas

en ella. La tabla de feromonas se inicializa vacia, y se va rellenando gradualmente segun la
informacién proveniente de las busquedas con éxito [11].

A continuacién se realiza una descripcidon detallada de los distintos procedimientos ACE, siguiendo el
esquema mostrado en la Figura 11.
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3.2.3.1 Construccion de la Solucion

Los algoritmos ACO cldsicos combinan la informacion de la feromona y la heuristica para obtener la
probabilidad de afiadir un nuevo elemento a una solucién en construccién. En cambio, el algoritmo
ACE Unicamente utiliza la informacidon de la feromona o la informacion de la heuristica para afiadir un
elemento a la solucidon, pero no ambas a la vez. En ACE la tabla de feromonas contiene directamente
la probabilidad de la toma de decisidén para la construcciéon de soluciones (Tabla 1). Al existir dos
fuentes de informacidén es necesario crear una politica de control que regule el uso de una u otra
informacion.

De esta forma, en funcién del tipo de hormiga (forager o patroller) que realiza la llamada al
procedimiento Paso de Busqueda, y también de la informacion (tabla de feromonas, heuristica)
disponible en ese momento, se selecciona una accidn u otra. El procedimiento Paso de Busqueda se
muestra en la Figura 12 [11]. Si la hormiga que realiza la llamada es una forager, ésta utiliza la
informacion de la tabla de feromonas y P, (ecuacion 9) para seleccionar la siguiente accion. Solo en
el caso de que la tabla de feromonas no contenga informacidn, i.e. el estado actual no haya sido
visitado anteriormente por ninguna otra hormiga, las hormigas foragers recurren a la informacion
proveniente de la heuristica.

Por otro lado, si la hormiga es una patroller, ésta puede utilizar ambas fuentes de informacion, tabla
de feromonas o heuristica, para seleccionar la proxima accién. Si una hormiga utiliza la informacién
proveniente de la heuristica, la probabilidad de seleccionar una accién B (u;|sy), viene definida por
una distribucidn de probabilidad derivada de algin tipo conocimiento inicial que se tenga del
problema.

Para determinar qué tipo de informacién utilizard la hormiga patroller, el procedimiento implementa
la siguiente politica de decision:

— Sila dltima informaci6n utilizada provenia de la tabla de feromonas (F,) o el estado actual

es el estado inicial (s):

{x <1-(1-y)"Y" ~ B (13)
1=1—(1—y)V - P,
— Sila dltima informacion empleada provenia de la heuristica(Pn):
G Ca (14)
X272 - P(p

donde y es un numero aleatorio generado a partir de una distribucién uniforme U(0,1). Los términos
Y1 €[0,1) y ¥, €[0,1) son pardmetro definidos por el usuario. Los simbolos " = R," y “ = B,”
indican el uso de la informacion de la feromona o de la heuristica respectivamente. El termino N es el
numero de pasos que una hormiga debe realizar para construir una solucidon. Obviamente, este
proceso tiene lugar siempre y cuando la tabla de feromonas tenga informacidn disponible, sino la
hormiga utiliza directamente la heuristica (F,).
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Los pardmetros ¥, y Y, pueden ser utilizados para regular el uso de la informacién de la heuristica,
i.e. el ratio de exploracién, busqueda de patrollers. Para y; =0, el patroller no adquiriria
informacién nueva, por lo que no habria diferencia entre una hormiga forager y otra patroller.

1: procedure PAso BusQuUEDA(a)

2. if a es forager then

3: Feromona pasoBusqueda(a)
4. else

3 decision « politica de control
6: if decision = true then

7 Heuristica pasoBusqueda(a)
8:

else
9 Feromona pasoBusqueda(a)
10: end if
11: endif

12: end procedure

Figura 12: Descripcion en pseudo-cédigo ACE: procedimiento Paso de Busqueda

3.2.3.2 Actualizaciéon de Feromona

Cuando una hormiga finaliza la construccidn de una solucidn (N elementos), puede acceder a
modificar la tabla de feromonas con la informacién de los estados visitados y las acciones realizadas
en dichos estados.

Tal y como se indicaba anteriormente, la tabla de feromonas Unicamente es modificada por hormigas
gue hayan tenido éxito en su busqueda, i.e. hormigas que han encontrado una solucién cuyo coste es
menor que la media p (J(S;) < u), en la Figura 11. Cuando una hormiga obtiene una solucién con
coste mayor que L, se considera que ha fracasado y la solucién se descarta.

Sin embargo, antes de actualizar la tabla de feromonas, una hormiga con éxito actualiza el valor de
umbral y. El nimero de muestras anteriores involucradas en el cdlculo de p viene definido por el
parametro ys. Para el caso en el que y3 = o0, esta media movil seria simplemente la media “clasica”:
el valor ponderado de todas las soluciones conocidas. Para cualquier otro valor de y3, el umbral p
representa una media mavil. El procedimiento de actualizacidn de media se muestra en la Figura 13
[11].

Aunque no se muestra en la descripcion del pseudo-cddigo, el valor de U se inicializa a 0. De este
modo siempre se acepta la solucién proveniente de la primera busqueda.
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1: procedure AcTuaLiza MEDIA(S, m)

2 me«— m+1

3 L, « add(J(5))

4; if m= 1 then

5: u <~ J(S) v Inicializacién de la media
6 else

7 if m < y3 then

B u—p+ (J(S)—u)/m

0: else

10: pe—p+1(S)vs—Liya)lys
11 L, « extraer(ys)

12: m«—m—1

13 end if

14 end if

15: end procedure

Figura 13: Descripcion en pseudo-cédigo ACE: procedimiento para modificacion del valor medio. El simbolo S indica una
solucién, m el nimero de muestras y L, representa la lista de muestras empleada para calcular la media.

El procedimiento para actualizar la tabla de feromonas se describe a continuacién: para cada estado
visitado, una hormiga con éxito modifica el contenido de la tabla modificando el valor asociado
(p(s{‘) a cada accién. Dicho valor asociado refleja la frecuencia relativa: la probabilidad de utilizar
una determinada accion en un determinado estado. Dicho de otra forma, se incrementa la
probabilidad de las acciones ejecutadas, mientras que la probabilidad de las acciones no realizadas,
pertenecientes a los estados visitados, disminuye. Este proceso de actualizacion se lleva a cabo
mediante la ecuacion 15 [7].

o o +h-(1—9y) Vuses

(p{j’; “— (p{i’; - (p{zl Yu,s €S (15)
donde S es la solucién construida por una hormiga con éxito, ¢; es el valor de probabilidad al
seleccionar la acciéon u en el estado s, u; representa las acciones utilizadas por la hormiga para
construir la solucion S, u; son acciones también disponibles en la tabla de feromonas para el estado s
pero que no han sido utilizadas por la hormiga, s, representa los estados visitados por la hormiga
mientras iba construyendo la solucién S. Finalmente, el término A es la calidad asociada a la solucién
construida por la hormiga,

J(S)—u
—_— S
A = {Jbest—H ]( ) < K (16)

0 J&znp

La ecuacion 13 normaliza la calidad asignada a una solucién. Una solucién S tendrd mayor calidad a
medida que su coste J(S) se acerque al coste de la mejor solucién [, y calidad O si su coste es
igual o inferior al valor umbral p que indica si una solucién es aceptable o no.

El contenido de la tabla de feromonas es reemplazado en mayor medida en funciéon de A. Es
importante remarcar que este reemplazo puede darse porque A tenga una valor préximo a 1, pero
también puede darse si se acumula el efecto de sucesivas actualizaciones con valores menores de 1.
El contenido se conservara Unicamente si la accion utilizada es siempre la misma. La Figura 14 [11]
muestra el procedimiento para actualizar la feromona.
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1: procedure ACTUALIZACION (As, Au, 2.)

2. fori e |As] do) = Estados visitados por el agente
3 s« As (i)

4: Ly <« @ (s)) & Contenido de la tabla para el estado s;
5; forj e |L,| do

6: [9j. 4] < Lol)

7. ;=@ + (v:; - fp}-) A

8: end for

9. end for

10: end procedure

Figura 14: Descripcién en pseudo-cédigo ACE: procedimiento de actualizacién de feromona. Los simbolos A; y 4,
representan el numero de estados visitados y el nimero de acciones ejecutadas por el agente, respectivamente

El uso de la media (i) del coste de las soluciones conocidas hasta el momento para determinar el
éxito o el fracaso de la busqueda, permite mantener soluciones, que a pesar de ser peores que la
mejor solucidn actual, podrian llevar el proceso de busqueda al dptimo. Esta técnica conocida como
worsening es empleada en algoritmos tales como Simulated Annealing para escapar de minimos
locales [14]

3.2.3.3 Procedimiento de dinamica de poblacion

Tal y como se describia anteriormente, el algoritmo ACE contiene dos tipos de hormigas diferentes
gue desempenian distintas tareas. La proporcién del nimero de patrollers con respecto al nimero de
foragers no es siempre la misma a la largo de la busqueda, si no que el algoritmo la regula mediante
el procedimiento denominado dindmica de poblacidon. Mediante este procedimiento, el algoritmo
permite implementar un mecanismo que regula la exploracién y explotacion.

En una primera etapa, una vez que una hormiga ha finalizado la construccién de una solucién, pasa a
un estado inactivo. Dependiendo de si la hormiga ha tenido éxito o no, se activa el procedimiento
Exito o el procedimiento Fracaso (lineas 9y 11 en la Figura 11). Estos procedimientos determinan el
tipo y nimero de hormigas a ser reclutadas.

En una segunda fase, una vez que toda la poblacién de hormigas activas ha sido procesada, se
procede a reclutar el numero de hormigas predeterminado mediante el procedimiento
Reclutamiento() (linea 16 en la Figura 11). Estos tres procedimientos comparten el siguiente conjunto
de variables (contadores):

- RP, numero de patrollers a reclutar.

- RF, numero de foragers a reclutar.

- UP, nimero de patrollers sin éxito desde el Gltimo patroller con éxito.
- SP, numero de patrollers con éxito desde el tltimo forager con éxito.
- FR, numero de foragers activo.

- PR, nimero de patrollers activo.

Exito

Un forager con éxito recluta un patroller y resetea a cero el contador SP.
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Un patroller con éxito incrementa el valor del contador SP, resetea el contador UP y recluta un
patroller o un forager dependiendo del nimero de foragers activos y del nimero de patrollers con
éxito contabilizados mediante SP. La Figura 15 [11] muestra el pseudo-cédigo del procedimiento
Exito.

1: procedure Exito(ant)

2 if ant es Forager then
3 FR«— FR—1

4 SP 0

5: RP « 1

6 else

7 PR« PR—1

8 SP « SP +1

9: UP 0

10: if SP > FR then
11 RF <1

12: else

13: RP <1

14 end if

15: end if

16: end procedure

Figura 15: Descripcién en pseudo-cédigo: Procedimiento Exito
Fracaso

Cuando un forager fracasa, éste pasa a un estado inactivo y disminuye el valor del contador de
foragers activos (FR). Por otro lado, en caso de que sea un patroller el que fracasa, primero se
incrementa el contador de los patrollers sin éxito (UP) y luego, recluta patrollers segun el valor de
UP, utilizando la funcién: round (log(UP+1)).

Por ultimo, sin importar a qué tipo de hormiga le sea aplicado, el procedimiento calcula y normaliza
la diferencia entre U y Jus:. Si esta diferencia fuera mayor que el ratio de foragers en la poblacién de
hormigas activas, se recluta un nuevo forager. La Figura 16 [11] muestra el pseudo-cédigo del
procedimiento fracaso.

1: procedure Fracaso(ant)

2 if ant es Forager then

3 FR«— FR -1

4 if (1 L) > 72 then
5 RF « 1

f: else

7 RP « 1

8 end if

9: else

10: PR« PR —1

11 UP«— UP+1

12: RP « round(log(UFP + 1))
13 if (1 L) > EE then
14: RF «1

15: end if

16: end if

17: end procedure

Figura 16: Descripcion en pseudo-cédigo del procedimiento Fracaso
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Reclutamiento

Inicialmente, hasta que se obtenga una primera solucién, la dindmica de poblacién recluta un
patroller cada ciclo i.e. cada vez que todas las hormigas activas realizan un paso de busqueda. Esta
primera solucién resulta necesaria para disponer de un valor de umbral y poder clasificar los éxitos y
fracasos. Una vez que se logre la primera solucion, finaliza el proceso de inicializacién y la poblacidon
es actualizada segun los valores de RP y RF. La Figura 17 [11] representa el procedimiento de
reclutamiento

1: procedure RECLUTAMIENTO

2 if muestras < 1 then - Fase de inicializacion
3 Poblacion « activarPatroller()

4 PR« PR +1

5 else

[ while RP > 0 do

7
8

Poblacién « activarPatroller()

: PR « PR +1
9 RP «— RP —1
10: end while
11: while RF > 0 do
12: Poblacién «— activarForager|()
13: FR« FR+1
14: RF « RF -1
15: end while

16: end if
17: end procedure

Figura 17: Descripcion en pseudo-cddigo del procedimiento Reclutamiento

3.2.3.4 Auto-regulacién de exploracién y explotacion

En ACE, la tabla de feromonas contiene una distribucion de probabilidad de las acciones a llevar a
cabo en cada estado. Los foragers tienden a hacer converger esta distribucién hacia una Unica accion.
En contraste, los patrollers tienden a extender la probabilidad sobre diferentes acciones. Por
ejemplo, un patroller puede afiadir nuevas acciones que previamente no presentaba la tabla de
feromonas. Dicho de otra manera, los foragers son Utiles para re-direccionar y mantener la busqueda
en areas prometedoras del espacio de soluciones, mientras que los patrollers, son adecuados para
descubrir nuevas soluciones. Sin embargo estos ultimos, pueden llegar a dispersar facilmente la
busqueda, llevandola lejos de esas areas prometedoras. La dindmica de poblacidn intenta coordinar
la poblacidn de patrollers y foragers con el fin de mantener las capacidades de busqueda de los
patrollers limitadas en las zonas prometedoras.

La tarea de coordinacion recae en el reclutamiento realizado por las hormigas con éxito: ellas
siempre reclutan una hormiga del otro tipo. Por ejemplo, si los patrollers tienen éxito, ellas tienden a
pasar a un estado inactivo, y el nimero de foragers tiende a incrementarse. Una vez que los foragers
han tenido éxito, ellas reclutan nuevos patrollers. Esto ayuda a evitar que los patrollers se dispersen
demasiado, porque los foragers ayudan a que la buisqueda converja hacia zonas adecuadas.

En general, un bajo nimero de foragers es suficiente para realizar este trabajo. Ademds, un nimero
alto de ellas pueden llegar a estancar la busqueda. Es por ello que el mecanismo para reclutar nuevos
foragers, viene regulado por el nimero de este tipo de hormigas ya activas. Ademds su nimero
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también esta ajustado mediante la media y la mejor solucidon encontrada hasta el momento, la cual
es una estimacion aproximada de la convergencia del algoritmo.

Los patrollers, por el contrario, son reclutados en el momento en el que un forager tiene éxito y
también, cuando ellos no son capaces de encontrar una solucidn lo suficientemente buena. En este
ultimo caso, se considera que la exploracidn esta fallando por lo que resulta necesario reforzarla.

El comportamiento de la dindmica de poblacién varia de problema a problema. La Figura 18 muestra
una comparacion de la evolucidn de la poblacidn activa de hormigas, durante 2000 iteraciones, para
el problema MTS discreto tratado en la seccién 4.1. La figura muestra como el algoritmo se auto-
organiza, variando el tamafio de la poblaciéon de hormigas y la relacion entre el nimero de patrollers
y foragers. Las observaciones indican los sucesivos periodos de éxito y fracaso

60 T

—— Patrollers

— Foragers
50 Total b
40 B

N° Hormigas
w
=)

\w”\‘f\m ks

1 1 1 1 1 1 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800  200C
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Figura 18: Evolucion numero de patrollers y foragers
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4 Aplicacion de ACE en el problema MTS

Este capitulo muestra el proceso seguido durante este TFM para resolver el problema MTS mediante
ACE. El punto de partida de dicho proceso ha sido el algoritmo ACO existente para la version del MTS
con 8 acciones cardinales y el final, documentado en la seccidn 4.3, la obtencion de una versién de
ACE sobre acciones continuas. Los pasos intermedios, documentados respectivamente en las
secciones 4.1y 4.2, son el uso de ACE sobre un MTS discreto con 8 acciones cardinales y su extension
para un MTS con 360 acciones discretas diferentes.

Para ilustrar el funcionamiento de cada versidon de ACE, el capitulo también recoge los resultados
obtenidos por cada version del algoritmo ACE desarrollado sobre algunos escenarios de busqueda.

4.1 ACE para el problema MTS discreto con 8 acciones cardinales

Para que ACE sea capaz de resolver el problema MTS, donde los UAVs se controlan mediante las 8
acciones cardinales, de manera eficiente debe contar con una heuristica razonable. En este caso, se
ha utilizado la heuristica presentada en [24], donde se realiza la aplicacion de ACO en la resolucidn de
problemas MTS con acciones discretas.

Esta heuristica otorga al UAV una direccién de las 8 posibles definidas por los puntos cardinales
(Figura 5). A partir de la posicion actual sf‘ del UAV, se definen una serie de tridangulos asociados a las
direcciones c correspondientes a los 8 puntos cardinales. La Figura 1 muestra los distintos tridngulos
representados en varios colores. El nimero de celdas por triangulo depende de la direccidn cardinal
y los limites de la zona de busqueda.

3]
w

Figura 19: Representacion de los distintos nodos considerados para calcular la heuristica para cada
una de las 8 acciones posibles de una hormiga en la posicion central de las flechas [24].

La informacion de la heuristica para cada direccién c se define a partir de siguiente expresion:

1ﬂl{s{-‘,c} = ZjEtriangle(s{-‘,c,k) f(distance(sﬁ‘,j)) b(Tk = ]) (17)

donde f() es una funcién decreciente con la distancia entre el nodo sﬁ‘ y el nodo j. Por su parte,
b(rk = j) es la probabilidad de encontrar el objetivo en el instante k sobre las posiciones del vértice
j. De esta manera, la heuristica hace que sea mas probable el movimiento de las hormigas hacia las
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regiones mas prometedoras del mapa. La accion elegida se obtiene utilizando la heuristica T]{Sl_c J de
i

manera aleatoria entre las 8 direcciones c referidas a los puntos cardinales.

4.1.1 Resultados

En lo que respecta al escenario elegido en este caso, éste cuenta con un solo agente (representado
mediante una estrella roja) y un objetivo estatico situado en alguna de las dos zonas de probabilidad
que se representan mediante los circulos de la Figura 20. Una de estas dos zonas presenta una mayor
probabilidad que la otra. La posicidn inicial del agente es central y a la misma distancia de ambas
zonas de probabilidad. El espacio es discretizado mediante una malla de 20x20 celdas y el sensor
utilizado por el UAV se modela de forma ideal. Sobre este escenario, se plantea la optimizacion de
trayectorias de 20 pasos o elementos.

OF

Figura 20: Escenario con 2 zonas de probabilidad y un Unico UAV

Debido a la naturaleza probabilistica del problema MTS y a la naturaleza estocastica del algoritmo
ACE, se realizara un estudio estadistico de los mejores resultados obtenidos durante la evolucion de
ACE al ejecutar 30 optimizaciones. Los pardmetros de ACE utilizados para este fin son los mostrados a
continuacién. Como se puede comprobar se han tomado los valores habituales de esos parametros
[11]:

Tabla 2: Parametros de ACE

Pardmetro ACE
Y1 0.9
Y2 0.5
Y3 0

La Figura 21 muestra los resultados obtenidos. En la primera columna se muestra la evolucién de los
mejores valores de la funcidn objetivo obtenidos por el algoritmo ACE a lo largo del tiempo de
computo. En la grafica se representa la evolucién del valor medio vy la varianza, calculados sobre las
30 optimizaciones realizadas con el algoritmo ACE, de los valores de la funcién objetivo (tiempo
esperado) obtenidos por el algoritmo en diferentes instantes de tiempo. Por otro lado, la segunda y
tercera columnas muestran una instantdanea del mapa de probabilidad y la trayectoria del UAV
devuelta como solucién de una de las 30 optimizaciones de esta version de ACE.
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Figura 21: Resultados sobre el escenario a) Evolucion tiempo esperado (ET) b) Modelo probabilistico instante intermedio c)
Modelo probabilistico instante final

El algoritmo termina una vez que se haya superado el tiempo de computo establecido (30 segundos
en este escenario), devolviendo como solucidn la trayectoria de la hormiga que haya conseguido una
mejor evaluacidn de la funcién objetivo. Tal y como se puede apreciar, en la grafica central y de la
derecha, la solucién propuesta por ACE se desplaza inicialmente hacia la zona de mayor probabilidad
para posteriormente, tras recoger la probabilidad de esa regidn, desplazarse a la zona opuesta.
Ademas, tal y como se muestra en la figura de la izquierda, ACE, con la ayuda de la heuristica
propuesta, es capaz de obtener soluciones con bajo tiempo esperado de busqueda (ET) en un bajo
tiempo de computo (convergiendo hacia la solucién en menos de 10 segundos).

4.2 ACE para el problema MTS discreto con 360 acciones

Tal y como se detallaba en el capitulo 3.2, ACE es una extension de ACO con un enfoque de busqueda
en espacio de estados. Dicha modificacién permite el uso de ACE en aquellos problemas en los que
no es posible o conveniente realizar una representacion en forma de grafo.

En este apartado se describe el uso de ACE en la resolucidn de un problema MTS donde las acciones
pueden tomar un numero elevado (360) de valores diferentes, con el objeto de permitir definir
trayectorias realistas de los UAVs. Ademas, también se considera que el espacio donde se encuentra
el objetivo puede tener zonas de vuelo prohibidas (no sobrevolables por los UAVs). El problema de la
Busqueda en Tiempo Minimo en aplicaciones reales, ademas de la incertidumbre asociada a la
informacién, puede plantear el problema de la presencia de zonas prohibidas en la zona de
busqueda. En este caso la mision del planificador consiste en obtener un camino (en nuestro caso
secuencia de acciones) que evite las zonas prohibidas y que permita a los agentes desplazarse por la
region de busqueda mientras realizan observaciones para la deteccidon del objetivo en un tiempo
minimo.

ACE vya trata la presencia de zonas prohibidas (obstaculos) en [9], donde se utiliza para optimizar las
maniobras para barcos auténomos. En este caso, el objetivo consiste en minimizar el tiempo de
maniobra. En relacidn a la heuristica, el estudio de dicho trabajo plantea dos tipos de heuristica:
velocidad y rumbo de los barcos. La heuristica de velocidad se define como una distribucién normal
discretizada centrada en la velocidad deseada en el estado final, mientras que la de rumbo se
configura a partir de las propiedades de auto-organizacién de un autémata celular. El resultado de
esta ultima es un mapa de vectores: cada celda contiene un vector indicando el rumbo a seguir por el
barco en ese punto [9].
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La metodologia propuesta en ese trabajo para la definicion de la heuristica de rumbo no permite una
facil adaptacién a la naturaleza probabilistica del problema MTS. Por lo tanto, en este Trabajo de Fin
de Master se propone una nueva heuristica basada en el calculo del campo de potencial. El objetivo
es aprovechar las propiedades de ésta sencilla técnica para determinar una heuristica de rumbo que
sea capaz de tratar la presencia de obstdculos (zonas prohibidas para nuestros UAVs) tanto estdticos
como moviles. A continuacion se detallan las principales caracteristicas de los campos de potencial y
su utilizacién para el disefio de la heuristica.

4.2.1 Campo de Potencial Artificial

El método de campo de potencial es una de las técnicas mas populares en la generacion de
trayectorias para robot moviles. El robot (UAV) es considerado como una particula sometida a
diferentes fuerzas [19]. Por un lado existe una fuerza de atraccidn hacia el destino predefinido, y por
otro una serie de fuerzas de repulsién destinadas a evitar la colisién con los obstaculos. Para definir
estas fuerzas se considera un campo de potencial asociado al escenario, cuyo valor depende de su
proximidad a los obstaculos y de la distancia al destino (ver Figura 22). El gradiente de dicho campo
es utilizado como guia para trazar la trayectoria del UAV. De esta forma, el UAV sigue siempre la
direccidn que minimiza (maxima pendiente) el valor del campo de potencial, evitando los obstaculos.
El minimo absoluto esta situado en el destino.

Obstaculo
Objetivo
0
_Fou
UAV
F;*ep ',"’

Figura 22: Direccidn resultante de la fuerza artificial ﬁres (Slk), debido a las fuerzas de atraccién y repulsiva

El campo de fuerzas ﬁ(slk) que sufre el robot en Q viene definido por:

F(sE) = (st Wt = () i

6U/ay
siendo U(s{‘) = Uatt(s{‘) + Urep(sf‘), el campo potencial en un punto sf‘ € Q.

Uaee s el potencial atractivo asociado a la meta Sg44;, Cuyo objetivo es hacer que el robot se
aproxime a la meta, mientras que U,..,, es el potencial repulsivo asociado a los obstaculos, el cual
permite evitar que el robot se acerque a los mismos, ya sean estaticos como mdviles.

El campo de potenciales responsable de la fuerza de atraccién suele definirse como una funcidn
parabdlica [19]:
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Ky 1 2 k
Uatt(si ) - EE ) pgoal(si ) (19)
donde & es un factor de escala y pgoai€s la distancia euclidea ||st - Sgoal”

La fuerza de atraccion derivada de este campo de potencial se define como:

F)a\tt(szl() = _VUatt(szk) = _E”Szk - sgoal” (20)

Como puede observarse la fuerza de atraccién consiste en un vector cuyo mdédulo es proporcional a
la distancia entre el punto s{‘ y el objetivo, y cuya direccidon apunta siempre hacia la configuracion
final.

El campo de repulsion se define como la suma de los campos generados por cada obstaculo
individualmente, el cual puede definirse a partir de [19]:

2
1. (2 _ 1 . K
UBW(S{() . (pw(sll‘) Po) si pw(sf) < po (21)
0 si pW(Slk) > Po

donde 9 es un factor de escala positivo, pw(sf‘) es la distancia del punto s¥ al obstaculo identificado
con el valor w, py es una constante positiva denominada distancia de influencia del obstdculo. Asi el
campo de potencial repulsivo tiende a infinito conforme se acerca al obstdculo y se hace nulo mas
alla de py. La fuerza de repulsion asociada a cada obstaculo resulta:

" (i o) sipw(si) <p
Fo (sK) = —VUg (s5) = 1" \owGH ~ po) 92D T 22)
Bw \°i Bw \°i . k

0 SIpw(si)>p0

Y la fuerza repulsiva total a la que se ve sometido el robot

F:rep (S{() = Z{/v:lﬁﬁw (S{() (23)
Por tanto el vehiculo se movera en funcion de la siguiente fuerza resultante:

F‘)res(slk) = F:att(slk) + F:rep (S{() (24)

En resumen el UAV se ve atraido por el objetivo y repelido por los obstaculos (estaticos o dinamicos).
Utilizando esta informacidn, se usa un campo de potencial artificial para modelar el entorno del UAV
Figura 23. Por regla general, la posicion del objetivo se representa como un minimo local y los
obstaculos como un maximo local. Para generar la trayectoria con estos potenciales solo se requiere
calcular los gradientes.

Uno de los principales inconvenientes que presenta el calculo de una trayectoria mediante los
campos de potencial, es que éstos pueden resultar no convexos, presentando minimos locales
dejando estancado al UAV en un punto diferente al objetivo [15]. Ademads resulta necesaria una
correcta estimacion de los parametros del campo de potencial que logre una adecuada evasién de
obstaculos. En caso contrario, la trayectoria del UAV podria presentar oscilaciones en presencia de
obstaculos dificultando el paso del mismo entre obstaculos cercanos.

38

APLICACION DE ACE EN EL PROBLEMA MTS



OPTIMIZACION DE TRAYECTORIAS DE UAVS PARA LA RAPIDA LOCALIZACION DE OBJETIVOS MEDIANTE
ALGORITMOS DE COLONIAS DE HORMIGAS

:Obstaculo movil
‘ UAV2

_Clbstéc'uloé e i
v - - Origen

. Dasting .

Figura 23: Campo de potencial calculado en un entorno con obstaculos

4.2.2 Implementacion de una Heuristica para el MTS basada en campos de potencial

El objetivo es por tanto aprovechar las propiedades de los campos de potencial para determinar una
heuristica de rumbo para el problema MTS. A cada paso de iteracién de cada hormiga, la heuristica
determina la fuerza resultante en el estado actual de los UAVs (su posicidn sik). La direccién de la
fuerza resultante F')res(s%‘) del campo de potencial artificial, es considerada la direccién de
movimiento mas prometedora para el UAV, ya que determina la direccion que debe seguir el
vehiculo con el fin de alcanzar la meta evitando las zonas de vuelo prohibidas (posicidn conocida). De
esta forma, la planificacion de movimiento se realiza de forma iterativa; en cada paso de busqueda

(linea 7 Figura 12), se calcula la fuerza artificial F’res(s%‘) resultante en el estado actual del UAV (s}‘).

Para la resolucién del problema MTS tratado en este trabajo, la meta o destino del campo de
potencial artificial viene determinada por las zonas de mdaxima probabilidad definidas a partir del
modelo probabilistico b(Tk). En caso de que el modelo presente varias zonas, la heuristica
determinara la regién de maxima probabilidad y la designard como punto de destino. Este punto de
destino es modificado por la heuristica, a medida que los UAVs van realizando observaciones y
actualizando el modelo probabilistico; siempre y cuando cambie la zona de maxima probabilidad.

Es decir la heuristica modifica de forma iterativa el mapa de vectores en funcién del resultado de la
busqueda realizada por cada hormiga. La Figura 24 muestra un ejemplo de un mapa de vectores
calculado a partir del campo de potencial. Los dos rectdngulos en blanco representan obstaculos
estaticos a evitar por los UAVs y la zona donde confluyen las flechas (posicién 15,13) es donde se
encuentra el maximo de b(’Tk) cuando los UAVs han alcanzado la posicion s¥ después de recorrer la
trayectora s .

Por otra parte los UAVs entre ellos deben mantener una distancia de seguridad en vuelo. Esta
distancia es modelada en forma de obstaculos dinamicos, ya que en cada iteracidn varia la posicion
de los UAVs. En los problemas con varios UAVs, al calcular la fuerza resultante para uno de ellos, el
resto de los vehiculos son tratados como obstaculos méviles con una localizacién conocida. De esta
manera se genera un campo de repulsion entre UAVs, como si de un obstaculo se tratase. Este
campo de repulsién permite definir la distancia de vuelo segura entre los UAVs. Esta circunstancia
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hace que la heuristica utilizada también permita considerar la presencia de obstaculos mdéviles en el
entorno.
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Figura 24: Mapa de vectores obtenido a partir del campo de potencial con obstaculos: cada celda contiene un vector
(Fuerza resultante) indicando el rumbo a seguir por el UAV en ese punto. En este esquema se ha asignado el mismo mddulo
a todos los vectores con el fin de facilitar la compresion de la figura.

De la misma forma, como el punto de destino es actualizado en cada ciclo, y una vez conocido éste se
-
determina la fuerza artificial F .s(s¥), la heuristica permite también la resolucién de problemas con

objetivos dindmicos. A pesar de todo, en este trabajo Unicamente se han considerado objetivos
estaticos.

Una vez determinada la direccidn a seguir por el UAV, la heuristica construye una distribucién de
probabilidad centrada en dicha direccidon o angulo. A modo de ejemplo, la siguiente figura muestra
una distribucién de probabilidad centrada en el angulo de 902. La distribucién se define de forma
triangular para evitar que se tomen rumbos contrarios a la direccion sugerida por el campo de
potencial.

4.2.3 Resultados

A continuacidn se muestran los resultados obtenidos en la variante del problema MTS recogido en
esta seccion (MTS con 360 acciones discretas) mediante la aplicacién del algoritmo ACE y la
heuristica basada en el campo de potencial. Para ello se han utilizado dos escenarios en los que se
cuenta con un espacio () cuadrado de 6x6 km? discretizado mediante una malla 20x20 celdas (de
300x300 m?) y donde los UAVs vuelan a la velocidad vf‘k = 60m/s y a la altura hf’k = 300m. En
estos escenarios el tiempo de paso de la simulacidn es de 1 segundo y las observaciones se realizan
cada 5 segundos. El sensor utilizado por el UAV se modela de forma ideal.

Los escenarios difieren en el modelo probabilistico del objetivo b(Tk), en la posicién inicial de los
UAVs y en el nimero N de acciones que componen la solucién. Ambos escenarios cuentan con un
Unico UAV (representado mediante una estrella roja).
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Figura 25: Distribucidn de probabilidad para la heuristica de rumbo centrada en 902 (con una apertura triangular de +602).

Los parametros de ACE utilizados para este fin son los mostrados a continuacién. Como se puede
comprobar se han tomado los valores habituales de esos pardmetros en [11]:

Pardmetro ACE
Y1 0.9
Y2 0.5
Y3 ®

Para cada escenario se realiza un estudio estadistico de los mejores resultados obtenidos durante la
evolucién de ACE al ejecutar 20 optimizaciones.

Escenario 1

El escenario cuenta con un objetivo estatico situado en una zona circular de probabilidad de la Figura
26. Ademas muestra de forma esquematica la posicion inicial del UAV y su orientacion. Sobre este
escenario, se plantea la optimizacién de trayectorias de 15 pasos en un Unico tramo.

Figura 26: Representacién esquematica del escenario 1. b) Modelo probabilistico inicial b(7%)

Los resultados obtenidos se muestran en la Figura 27. En la imagen superior muestra la evolucién de
los mejores valores de la funcion objetivo, obtenidos por el algoritmo ACE a lo largo del tiempo de
computo (200 segundos en este caso). En la grafica se representa la evolucién del valor medio y la
varianza, calculados sobre las 20 optimizaciones realizadas con el algoritmo ACE, de los valores de la
funcién objetivo (tiempo esperado) obtenidos por el algoritmo en diferentes instantes de tiempo.

Por otro lado, las inferiores muestran el instante inicial sobre el modelo probabilistico b(t°)
(izquierda) y la mejor solucion (minimo tiempo esperado) obtenida entre todas las calculadas
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(derecha), mostrando su trayectoria desde el punto inicial a la zona de maxima probabilidad.
Ademas, se indica el valor de tiempo esperado obtenido por dicha solucién.
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Figura 27: Resultados escenario 1 a) Evolucién tiempo esperado (ET) b) Modelo probabilistico inicial b(7%) ¢) Mejor solucién
obtenida

Como se puede apreciar en la figura, a pesar de que la orientacion inicial del UAV es la opuesta a la
direccion en la que se encuentra la zona de maxima probabilidad, el algoritmo ACE, con la ayuda de
la heuristica basada en el campo de potencial, consigue ir variando la orientacién del UAV
progresivamente hasta alcanzar la zona de maxima probabilidad. Por su parte, la figura de la
izquierda muestra como el tiempo esperado de busqueda (ET) va convergiendo hacia la solucidn, la
cual se alcanza al cabo de 150 segundos.

Escenario 2

El escenario escogido en este caso contiene un objetivo estético situado en alguna de las dos zonas
de probabilidad que se representan mediante los circulos de la Figura 28. Una de estas dos zonas
presenta una mayor probabilidad que la otra. Como se puede observar es el mismo escenario que el
utilizado en el problema MTS con 8 acciones cardinales (Seccion 4.1). El objetivo es observar el efecto
de la dinamica del UAV en su maniobrabilidad. Sobre este escenario, se plantea la optimizacién de
trayectorias de 20 pasos en un Unico tramo.

O

Figura 28: Representacion esquematica del escenario 2 b) Modelo probabilistico inicial b(°)
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Al igual que en el caso del escenario 1, a continuacion se muestran la evolucion del valor medio y la
varianza, calculados sobre las 20 optimizaciones de los valores del tiempo esperado, el modelo
probabilistico inicial y la mejor solucion obtenida.

\ ‘ ‘ [—AcE]
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Figura 29: Resultados escenario 2 a) Evolucién tiempo esperado (ET) b) Modelo probabilistico inicial b(7%) ¢) Mejor solucién
obtenida

La figura superior muestra como el algoritmo es capaz de obtener soluciones con bajo tiempo
esperado de busqueda (ET) en un bajo tiempo de computo (convergiendo hacia la soluciéon en menos
de 100 segundos).

Al igual que ocurria en el ejemplo del caso discreto con 8 acciones, la imagen inferior derecha
muestra como inicialmente el UAV se desplaza hacia la zona de mayor probabilidad. Sin embargo, a
diferencia de lo que ocurria en la Figura 21, debido a las restricciones impuestas por la dinamica del
UAV, éste esta vez no recorre toda la zona. Ademas, tras recoger la probabilidad central de dicha
zona, la heuristica determina que existe otra regidn con un valor de probabilidad superior y modifica
el punto de destino del campo de potencial. Como consecuencia de ello, la solucién propuesta por
ACE se desplaza a la zona opuesta.

El mallado utilizado para el cdlculo de la heuristica de rumbo en principio es infinito, es decir no se
restringe el movimiento del UAV, pero Unicamente se calcula para una determinada zona. En las
simulaciones mostradas hasta el momento el gradiente del campo de potencial se obtiene para el
mallado de la zona de busqueda (20x20 celdas). Ello se debe a que el célculo del gradiente requiere
de una superficie determinada. Sin embargo, esta superficie podria reducirse con el fin aligerar la
carga computacional del algoritmo. A modo de ejemplo, la muestra el resultado obtenido para el
escenario 2, con un mallado para la heuristica de rumbo de 9x9 celdas: en cada ciclo el campo de
potencial es Unicamente calculado en una matriz de 9x9.

Las dos imagenes de la primera fila de la Figura 30 muestran la evolucién del valor medio y la
varianza, calculados sobre las 20 optimizaciones de los valores del tiempo esperado y la mejor
solucidn obtenida. La imagen de la fila inferior muestra una comparativa entre el resultado obtenido
para ACE con un mallado de 20x20 y con un mallado 9x9 (ACE., ACE mallado reducido). Hemos
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eliminados la varianza con el fin de poder analizar la diferencia entre ambas. Como se puede
observar el resultado es practicamente el mismo.
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Figura 30: Resultados escenario 2 a) Evolucion tiempo esperado (ET) b) Mejor solucién obtenida ¢) Comparativa de ETs
obtenidos a partir de un mallado de 20x20 y de 9x9

4.3 ACE con acciones continuas

A pesar de que los algoritmos ACO fueron originalmente disefiados para solucionar problemas
discretos, su adaptacién para solucionar problemas de optimizacidon continuos esta recibiendo cada
vez mas atencidn

[2]. Algunos de los primeros desarrollos incluyen el algoritmo CACO (Continuous ACO [1]) o el
algoritmo (CIAC) (Continuous Interacting Ant Colony [8]). Sin embargo a estos algoritmos se les
considera conceptualmente alejados de los clasicos problemas discretos ACO. Una de las ultimas
adaptaciones, y mas proxima al esquema original de los casos discretos, es el algoritmo ACOg (ACO
extended to continuous domains) propuesto por Socha [26].

La adaptacion de ACE a continuo, realizada para permitir la optimizacion de las trayectorias del UAV
codificadas a partir de una secuencia de acciones que toma valores continuos, se ha realizado en
base al planteamiento del algoritmo ACOg. En este capitulo se realiza una breve descripcién del
mismo, asi como la adaptacidn de ACE a problemas de optimizacién continuos.

4.3.1 Codificacion de las feromonas en espacios discretos y continuos

Tal y como se indicaba en el capitulo 3, el algoritmo ACO almacena la informacidn de la feromona en
forma de tabla. Dicha informacién representa los pesos de todas las aristas que conectan los nodos:

la probabilidad Pk j) € define como la probabilidad de escoger un nodo jeQ « desde un nodo s{‘,

donde Q_« es el vecindario del nodo sik. El conjunto de probabilidades asociadas al vecindario Q .k
13 L
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puede ser representado a partir de una distribucién de probabilidad discreta, la cual es muestreada
de forma aleatoria por la hormiga para determinar el siguiente elemento de la solucién. La Figura 31
muestra un ejemplo de una distribucidn de probabilidad discreta [26].

Py (ui'[si’)
A

A J

Figura 31: Distribucién de probabilidad discreta [26]

En el caso particular de ACE, la informacion relativa a las feromonas se guarda mediante una tabla
asociativa que contiene informacidn sobre los estados visitados y las acciones llevadas a cabo en esos
estados (apartado 3.2.3). La clave o entrada viene definida por los estados, discretizado segun la
malla empleada, mientras que la tabla registra pares de accidn-peso. Una vez que una hormiga
alcanza uno de los estados de la tabla, ésta selecciona de forma aleatoria una accién de entre la lista
de acciones disponibles, donde cada accién tiene una cierta probabilidad de ser escogida. Por lo
tanto, igual en ACO, la informacién almacena en cada estado viene definida por una distribucién de
probabilidad discreta.

En el caso continuo no es posible representar la informacion de la feromona de la misma forma. Se
debe adoptar un enfoque diferente. En este sentido, el algoritmo ACO; [26] plantea sustituir una
distribucién de probabilidad discreta (Figura 31) por otra continua: una funcidon de densidad de
probabilidad (Probability Density Function, PDF, en inglés). En consecuencia, en el algoritmo ACOg
una hormiga muestrea una PDF en lugar de elegir un elemento Psk j) EQS{( (ec. 5). La siguiente figura

muestra un ejemplo de una PDF.

4.3.2 ACO para optimizacion continua (ACOg)

Socha plantea el célculo de dicha PDF a partir del muestreo de un conjunto de soluciones
denominada archivo. Antes de comenzar el algoritmo, este archivo de soluciones se inicializa con [
soluciones generadas de forma aleatoria. Este se corresponde con la inicializacién de la tabla de
feromonas en ACO. Posteriormente, en cada iteracion, se crean e nuevas soluciones, que son
afiadidas a las anteriores [ soluciones. A continuacion este conjunto de [ 4 e soluciones es ordenado,
de acuerdo a la calidad de las mismas, de mejor a peor calidad. Se seleccionan las [ mejores
soluciones que vuelven a ser almacenadas en el archivo, el cual tiene un tamafio de [ * N, siendo N el
numero de elementos que componen la solucién. Cada fila del archivo se corresponde con una
solucion encontrada.
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Figura 32: Funcion de probabilidad de densidad continua [26]

Para construir una solucién, una hormiga elige, en cada ciclo, un valor para las variables de decision.
Para realizar este eleccion Sacha plantean el uso de una funcién de densidad de probabilidad basada
en un kernel gaussiano, la cual se compone de varias funciones Gaussianas g}, donde jes un indice de
solucion e i es un indice de elementos. La Figura 33 presenta un ejemplo de una PDF con kernel
gaussiano construida a partir de 5 funciones Gaussianas.

—— Gaussian kernels
— individual Gausian functions

-4 -2 0 2 4

Figura 33: Ejemplo de una PDF kernel gaussiano construida a partir de 5 funciones Gaussianas [26].

El kernel gaussiano para el elemento i € {1, ..., N} viene definido por la expresion [26]:

=)

2

i _ vk ol — vk 1 20}
G (X) - Zj:lW]g] (X) Z]:le G}me ) (25)

donde §; y g; representan la media y desviacién estandar de la solucion j respectivamente. El peso

w;j, de la solucién j, es calculado a partir de

(rank(j)—1)2

e 2q%k? (26)

1
W;: =
J  gqkv2m

donde g es un parametro del algoritmo. Un valor de g pequefio otorga preferencia por las soluciones
de mejor calidad, mientras un valor de g grande, crea una probabilidad mas uniforme.

En el proceso de construcciéon de una solucién, cada elemento es tratado de forma independiente.
Cada hormiga elige probabilisticamente una de las soluciones de acuerdo a su correspondiente peso:
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S (27)

Zi:lwi

p; =

A continuacién, el algoritmo muestrea una PDF gaussiana entorno a la solucidn seleccionada S}, cuyo

valor medio viene definido como 6]-‘ = Sj‘, y la desviacion estandar como:

. Si_5§|
i _ k J
Gj - EZT:l k-1 (28)
La ecuacién 25 calcula la desviacidn estandar como la distancia media entre la solucion seleccionada
y el resto de soluciones del archivo, multiplicada por el parametro £. Este parametro tiene un efecto
similar al ratio de evaporacion de feromona en ACO. Cuanto mayor sea el valor de &, menor serd la
velocidad de convergencia del algoritmo.

Después de la construccidn de cada solucidn, la actualizacién de la feromona se realiza incorporando
e soluciones nuevas y descartando las e peores soluciones del archivo. De esta manera siempre se
mantiene [ soluciones en el archivo.

4.3.3 Implementacion de ACE Continuo

Basandonos en el planteamiento del algoritmo ACOg, este Trabajo Fin de Master pretende
representar la informacién de feromona almacenada por el algoritmo ACE, mediante una funciéon de
densidad de probabilidad. Todo ello con el objetivo de permitir la optimizacion de las trayectorias del
UAV codificadas a partir de una secuencia de acciones que toma valores continuos.

Sin embargo, la arquitectura del algoritmo ACE difiere de la del algoritmo ACO clasico, por lo que
resulta necesario adaptar la metodologia del algoritmo ACOi. A continuacion se describen las
principales diferencias estructurales entre ambos algoritmos, asi como las adaptaciones realizadas
para la implementacion de ACE con acciones continuas.

ACE no genera una tabla de feromonas de dimensiones fijas

El algoritmo ACE comienza con una tabla de feromonas vacia, la cual va rellenando segun va
realizando la busqueda. Ademas, la tabla solo contiene informacién en aquellas celdas que han sido
visitadas hasta ese momento. La siguiente figura muestra un ejemplo de una posible tabla de
feromonas creada por ACE [9]. A la izquierda se representan las celdas visitadas dentro del espacio
de busqueda. Estas celdas representan la clave de la tabla de feromonas mostrada a la derecha. La
informacién almacenada en la tabla contiene la accidon tomada por el UAV en esa celda y un valor de
probabilidad. Como se puede apreciar, ACE puede generar una tabla asimétrica como la de la figura,
es decir, que no todas las celdas tengan el mismo nimero de pares accidon-peso.

Las entradas de la tabla de feromonas dependen Unicamente de la celda y son independientes de
como se ha alcanzado esa celda; no se guardan las soluciones completas que hayan llevado a su
registro. Ademds, ACE ha sido disefiado con una arquitectura asincrona, lo que hace que no todas las
hormigas terminen sus soluciones a la vez; cada hormiga va construyendo su propia solucidn en cada
paso de iteracion.
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Key Course Value
(x,v) Degree  Prob.
144  0.338
{0,0} 76 0.662
s - - : s 78 0.185
25 25 28 0.749
{0, 20} {10, 20} {0,]_0} 61 0.152
15 {1s 42 0.09
" (0, 103 (10, 10} 337 0.574
s . {10,20} 310 0.01
0, o) 326 0.411
Sl 1o 123 0.574
{0,20} 128 0.258
-1s -5 5 15 108 0.167
* 97  0.09
{0,30} 75 0.597
89 0.310

Figura 34: Ejemplo de tabla de feromonas generada por ACE [9]

Por lo tanto, el algoritmo ACE para acciones continuas calcula el kernel gaussiano (ecuacién 22) a
partir del nimero de pares accidn-peso presentes en ese instante en la celda donde se encuentra la
hormiga (elemento de la solucién que esta construyendo) en ese instante. En cambio ACOg obtiene
en cada ciclo nuevas soluciones para todos los elementos de la solucién; se generan tantas funciones
kernel gaussianas como elementos tiene la solucion.

Cabe sefalar que hasta que se construya la primera solucion no existe informacién en la tabla de
feromonas de ACE y el algoritmo se guia Unicamente por la informacién proveniente de la heuristica.
Esto implica que en las primeras iteraciones, la tabla de feromonas Unicamente pueda presentar un
solo par accion-peso en las celdas. En este caso la funcidon de densidad de probabilidades se obtiene
a partir de una funcién Gaussiana centrada en el valor de la accidn:

—(x—8)?

L e 202 (29)

Y= ovan

donde 8 y o representan el valor medio y la desviacidn estandar respectivamente. El muestreo de
dicha funcion permite la obtencion de acciones continuas.

Mantenimiento de soluciones anteriores en la tabla de feromonas

El algoritmo ACOg actualiza la tabla de feromonas en base a la obtencidn soluciones de calidad, al
igual que el ACO clésico. Sin embargo, en ACO la solucién actual es descartada una vez que la tabla
ha sido actualizada. Por el contrario, ACO; mantiene un numero de soluciones anteriores vy
Unicamente va eliminando por ciclo aquellas que considera de menor calidad.

En el caso de ACE, éste mantiene las acciones realizadas en cada celda o estado hasta que encuentra
la mejor solucion obtenida hasta el momento. El contenido de la tabla de feromonas es reemplazado
en mayor medida en funcidn de A segln la ecuacidn 12. En base a la ecuacién 13 la calidad de Ila
mejor solucién viene determinada por A =1, lo que lleva a actualizar los pesos del resto de acciones
contenidas en esa celda a cero. Es importante remarcar que este reemplazo puede darse porque A
tenga una valor proximo a 1, pero también puede darse si se acumula el efecto de sucesivas
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actualizaciones con valores menores de 1. De ahi que ACE tras una mejor solucién guarda mas pares
accion-peso.

Algunos de los pares accion-peso eliminados podrian llevar a lograr soluciones de calidad, por lo que
se ha optado por modificar el algoritmo ACE original para que mantenga un conjunto de acciones
previas a la obtencidn de la mejor solucidn hasta el momento. Esto se logra ponderando la calidad de
esta mejor solucidn a A = 0.95. De esta manera, se consigue poner en valor la accidn realizada,
asignandole un peso importante, y mantener anteriores soluciones. Aquellas acciones que presenten
un peso inferior a un determinado valor son eliminadas de la tabla.

Tal y como avanzdbamos anteriormente, el algoritmo ACOg, muestrea una PDF gaussiana entorno a
la solucion seleccionada Sji (solucidn de mayor calidad). En el caso de ACE, la calidad de las acciones
viene determinada por el peso asociado; criterio seguido para la seleccidn de la mejor accidn. Al igual
gue en ACOg, se muestrea la PDF gaussiana creada entono a este valor.

Heuristica

Las adaptaciones realizadas para la implementaciéon de ACE con acciones continuas también afectan
a la heuristica basada en el campo de potencial. En apartado 4.2 se presentaba una heuristica basada
en 360 acciones discretas. Esta nueva version de ACE emplea una heuristica que construye una
funcién de densidad de probabilidad continua mediante una funcién gaussiana (ecuacion 27),
centrada (8) en la direccidn determinada por la fuerza resultante ?res(s{‘). La Figura 35 muestra un
ejemplo de una PDF centrada en 1802 (direccién determinada por el campo de potencial).

x 10°

@ 'y o )
T T T

Probabilidad
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T
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Figura 35: Distribucidn de probabilidad para la heuristica de rumbo centrada en 1802 (con una desviacion estandar de 609).

El muestreo de esta distribucién gaussiana permite la obtencion de acciones continuas.

Para ilustrar el funcionamiento de la version ACE con acciones continuas, el capitulo 5 recoge los
resultados obtenidos por este algoritmo sobre varios escenarios de busqueda.
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5 Estudios Experimentales

En este capitulo se describen una serie de estudios experimentales utilizando el algoritmo ACE de
acciones continuas. Inicialmente, se realiza una comparativa sobre diferentes escenarios de
busqueda entre este algoritmo la versidon de ACE discreto con 360 acciones diferentes presentado en
el apartado 4.2. A continuacién, se compara la versién de ACE de acciones continuas con otros dos
algoritmos continuos como son un algoritmo genético (GA) y un algoritmo de optimizacién de
estimacién de distribuciones basado en una mezcla de gaussianas (MG), también sobre diferentes
escenarios.

En ambos estudios se han utilizado escenarios con un espacio ) cuadrado de 6x6 km? discretizado

mediante una malla 20x20 celdas (de 300x300 m?) y donde los UAVs vuelan a la velocidad

ck
i

de 1 segundo y las observaciones se realizan cada 5 segundos. El sensor utilizado por el UAV se

v, = 60m/s vy a la altura hic'k = 300m. En estos escenarios el tiempo de paso de la simulacién es

modela de forma ideal.

Los escenarios difieren en el modelo probabilistico del objetivo b(Tk), en el nimero y la posicion
inicial de los UAVs, en la presencia o no de zonas prohibidas, en el nimero de tramos que componen
la solucién y en el nimero N de acciones que componen cada tramo. Los escenarios con presencia de
zonas prohibidas Unicamente se han utilizado en la comparativa entre las dos versiones de ACE, ya
que los algoritmos GA y MG no tienen una heuristica que les permita evitar dichas zonas prohibidas.
Los algoritmos ACE discreto con 360 acciones y ACE con acciones continuas cuentan con la heuristica
basada en los campos de potencial.

Los parametros de ACE utilizados para este fin son los mostrados a continuacidn. Como se puede
comprobar se han tomado los valores habituales de esos pardmetros en [11]:

Tabla 3: Parametros del algoritmo ACE

Pardmetro ACE
Y1 0.9
Y2 0.5
Y3 o

Ademas se definen los siguientes pardmetros para ACE con acciones continuas:

Tabla 4: Parametros adicionales de ACE con acciones continuas

Parametro ACE
1S 0.85
o 60

Para analizar la eficacia de los distintos algoritmos se han lanzado 20 optimizaciones de cada
algoritmo en los distintos escenarios presentados. De cada conjunto de optimizaciones se guarda la
mejor de las soluciones. La comparativa se realiza en funcion de los valores de tiempo esperado
obtenidos por el algoritmo en diferentes instantes de tiempo.
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En los escenarios donde la solucién final presenta varios tramos, el tiempo esperado se calcula para
todo el conjunto de elementos que componen la solucién, desde el tramo actual a lo posteriores. Es
decir, para un escenario con 2 tramos de 20 elementos cada uno, el ET del primer tramo corresponde
al célculo realizado para los 40 elementos que componen la solucidn completa. Dicho calculo, sobre
el primer tramo, se realiza para el peor escenario posible, que se corresponde con la no deteccién
por parte de los UAVs durante las observaciones realizadas en el segundo conjunto de 20 elementos.
Esta es la razén por la que estas graficas presentan escalones en los valores ET calculados para los
tramos consecutivos.

5.1 Comparativa entre diferentes versiones de ACE

En esta seccidn se realiza una comparativa entre las dos Ultimas versiones de ACE presentadas en
este trabajo: ACE discreto con 360 acciones diferentes y ACE con acciones continuas. El estudio de
realiza sobre el siguiente conjunto de escenarios:

e Escenario 1: El escenario cuenta con un solo UAV (representado mediante una estrella roja) y
un objetivo estatico situado en alguna de las dos zonas circulares de probabilidad. Una de
estas dos zonas presenta una mayor probabilidad que la otra. La Figura 36 a) muestra la
posicion inicial del UAV y su direccidn de movimiento. Sobre este escenario, se plantea la
optimizacion de trayectorias de 20 pasos en dos tramos diferentes.

e Escenario 2: El escenario cuenta con dos UAVs (representados mediante una estrella roja) y
un objetivo estatico situado en alguna de las dos zonas de probabilidad (Figura 36 b)). Una de
estas dos zonas presenta una mayor probabilidad que la otra. Ademas este escenario
presenta dos zonas de vuelo prohibidas (rectdangulos en negro) a medio camino entre los
UAVs vy las zonas de maxima probabilidad. Sobre este escenario, se plantea la optimizacién
de trayectorias de 15 pasos en tres tramos diferentes.

e Escenario 3: El escenario cuenta con un solo UAV (representado mediante una estrella roja) y
un objetivo estatico situado en alguna de la zona rectangular de probabilidad. La Figura 36 c)
muestra la posicion inicial del UAV y su direccion de movimiento. Sobre este escenario, se
plantea la optimizacidn de trayectorias de 25 pasos en un Unico tramo.

QOQQ' J

', J Uk

W w

Figura 36: Escenarios utilizados en la comparativa entre ACE con 360 acciones discretas y ACE con acciones continuas a)
Escenario 1 b) Escenario 2 c) Escenario 3

Los resultados obtenidos sobre cada uno de los escenarios se muestran a continuacién. Los
resultados se presentan siguiendo una misma estructura de representacién. En la fila superior de las
figuras (Figura 37, Figura 38 y Figura 39) se muestran el modelo probabilistico b(t°) del escenario en
el instante inicial (imagen de la izquierda) y la evolucién de los mejores valores de la funcion objetivo,
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obtenidos por el algoritmo ACE con 360 acciones discretas diferentes y ACE con acciones continuas
(imagen derecha). En la grafica se representa la evolucién del valor medio y la varianza, calculados
sobre las 20 optimizaciones realizadas con ambos algoritmos, de los valores de la funcién objetivo
(tiempo esperado) obtenidos por los algoritmos en diferentes instantes de tiempo.

Por otro lado, la segunda fila muestra la mejor solucion (minimo tiempo esperado) obtenida entre
todas las calculadas por ACE con 360 acciones discretas (izquierda) y ACE con acciones continuas
(derecha). Se muestran las trayectorias seguidas por los UAVs desde el punto inicial a las zonas de
maxima probabilidad. Ademas, se indica el valor de tiempo esperado obtenido por dicha solucién
para cada uno de los algoritmos.

Resultados Escenario 1
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Figura 37: Resultados sobre el escenario 1 de ACE con 360 acciones discretas diferentes y ACE con acciones continuas

Como se puede ver en las figuras de la segunda fila, a pesar de partir con una orientacién opuesta a
la direccion donde se encuentran las zonas de mdaxima probabilidad, ambos UAVs realizan un giro
para dirigirse a la zona de maxima probabilidad. Esto es debido a que la heuristica basada en el
campo de potencial guia a los UAVs hacia dicha zona de maxima probabilidad. Una vez recogida
parte de la probabilidad de esa zona, se dirigen hacia la segunda zona de probabilidad.

En la fila superior se representa la evolucidn del valor medio y la varianza del tiempo esperado para
ambos algoritmos, calculados sobre las 20 optimizaciones. Ambas curvas de valor medio dibujan una
rapida convergencia hacia la solucidn final.

Resultados Escenario 2

Ademas de los obstdculos estaticos mostrados en la Figura 38, los UAVs entre ellos deben mantener
una distancia de seguridad en vuelo. Dicha restriccién se modelada mediante una fuerza de repulsidn
entre los UAVS. En el momento de calcular la fuerza resultante para uno de los UAV, el resto de la
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flota es considerada como obstaculos, ejerciendo un campo de repulsidon con el fin de evitar las
colisiones entre ellos.

50
—ACE

45| —ACEcon|
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{035+ ]
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yim) x(m) yim) x(m)

Figura 38 : Resultados sobre el escenario 2 de ACE con 360 acciones discretas diferentes y ACE con acciones continuas

Como se puede observar en la figura, los dos algoritmos, con la ayuda de la heuristica basada en el
campo de potencial, consiguen evitar las dos zonas prohibidas de vuelo. Todo ello a pesar de que
ambos UAVS deben sobrevolar el mismo pasillo central, a la vez que ejercen una fuerza de repulsion
mutua. Una vez sobrepasado los obstaculos los UAVs van recogiendo la probabilidad de las zonas de
maxima probabilidad, alternado de una zona a la otra.

Resultados Escenario 3
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Figura 39: Resultados sobre el escenario 1 de ACE con 360 acciones discretas diferentes y ACE con acciones continuas
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Una vez mas, los dos algoritmos comparados en este estudio obtienen resultados muy similares. De
hecho, tal y como ocurria en los escenarios anteriores, la grafica que dibuja la evolucién del tiempo
esperado muestra como como ambas curvas se sobreponen. Ambos convergen rdpidamente hacia
una solucién parecida.

5.2 Comparativa con otros algoritmos

En esta seccion se realiza una comparativa entre la versién de ACE con acciones continuas y otros
algoritmos continuos como son GA y MG.

5.2.1 Algoritmos utilizados

Los algoritmos de optimizacidon elegidos para realizar la comparativa que se recoge en este TFM son
dos: un algoritmo genético (GA) y un algoritmo de estimacién de distribucion (EDA) cuyo soporte
estadistico es una mezcla de gaussianas (MG). Sus caracteristicas mas relevantes se describen a
continuacion.

- El algoritmo genético genera inicialmente una poblacién de Sg, soluciones, en las que se
codifica, al igual que en la ultima variante de ACE, la secuencia de acciones de control
(dngulos de guifiada deseados) que se aplicaran a los UAVs. A continuacidn, selecciona Sga/2
parejas de padres utilizando el método de torneo, mezcla los valores de un porcentaje (p.) de
las pareja utilizando el cruce por un punto de la secuencia y modifica los valores de las
nuevas soluciones utilizando una mutacién incremental gaussiana doble, en el que se
modifican todos los valores de la secuencia ligeramente (o,) y un porcentaje (p.) de valores
de la secuencia un poco mas (o,). A continuacion se eligen, como punto de partida de una
nueva iteracion del algoritmo, entre las nuevas soluciones que se han creado y las previas, las
Sea Mejores (i.e. las que tienes menor ET). El algoritmo termina una vez que ha pasado su
tiempo prefijado de evolucién, devolviendo como solucién la mejor encontrada hasta ese
momento.

- El segundo algoritmo, denominado MG por su soporte estadistico, genera una poblacion de
Swe soluciones, en las que se codifica otra vez la secuencia de acciones de control (angulos de
guifiada deseados) que se aplicardn a los UAVs. A continuacion, selecciona las Sye/4
soluciones mejores (con menor ET) y las utiliza para aprender la mezcla de gaussianas que
mejor se ajusta a las soluciones elegidas segun el criterio de Akaike. A continuacidn, utiliza la
mezcla de gaussianas recién aprendidas para muestrear Sy soluciones nuevas, que seran el
punto de partida de la siguiente iteracion del algoritmo. Al igual que en el caso anterior, el
algoritmo termina una vez que ha pasado su tiempo prefijado de evolucién, devolviendo
como solucién la mejor encontrada hasta ese momento.

Los parametros de cada algoritmo se recogen en Tabla 5. El tamafio de la poblacién de MG es 8 veces
que el de GA, ya que el método utilizado para aprendizaje de la mezcla de gaussianas que se
encuentra implementado en Matlab requiere que el nimero de soluciones usados (Sye/4 = 2¥*M*N)
sea superior al nUmero de variables de la mezcla (M*N).

Es importante destacar que ninguno de los dos algoritmos incluye un mecanismo para
rechazar/penalizar las soluciones que sobrevuelan las zonas prohibidas, motivo por el que la
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comparativa con estos algoritmos Unicamente se realizara sobre escenarios en los que estas zonas no
existan.

Tabla 5: Parametros de los algoritmos GA (izquierda) y MG (derecha)

Sea= M*N Smg = 8*M*N
p.=80%
Pm= 1/(M*N)
0,=0.1;
0,=0.5;

Finalmente, destacar que los algoritmos elegidos para la comparativa de ACE comparten propiedades
similares a los utilizados previamente en [23] para comparar el funcionamiento del ACO descrito en
[24]. GA es un algoritmo que busca nuevas soluciones manipulando directamente las ya existentes
mientras que MG las genera a partir de la distribucion que mas se ajusta a las mejores soluciones
obtenidas hasta el momento. Ademas, como MG comparte con el ACE continuo el soporte
probabilistico (mezcla de gaussianas vs. kernel de gaussianas), ambos generan soluciones a partir de
una funcién de distribucion similar, aunque el procedimiento para adquirirla sea diferente y ACE
aproveche las ventajas de utilizar una heuristica propia del problema MTS

5.2.2 Resultados

A diferencia de lo que ocurre con el algoritmo ACE, GA y MG no presentan ningun método que
permita al algoritmo determinar si se estad sobrevolando una zona prohibida, motivo por el que los
escenarios seleccionados para este ultimo analisis, no contienen zonas de vuelos prohibidas. Los
escenarios escogidos son los siguientes:

e Escenario 1: El escenario cuenta con un solo UAV (representado mediante una estrella roja) y
un objetivo estatico situado en alguna de las dos zonas circulares de probabilidad. Una de
estas dos zonas presenta una mayor probabilidad que la otra. La Figura 40 a) muestra la
posicién inicial del UAV y su direccidn de movimiento. Sobre este escenario, se plantea la
optimizacion de trayectorias de 20 pasos en dos tramos diferentes.

e Escenario 2: El escenario cuenta con dos UAVs (representados mediante una estrella roja) y
un objetivo estatico situado en alguna de las dos zonas de probabilidad (Figura 40 b)). Una
de estas dos zonas presenta una mayor probabilidad que la otra. Sobre este escenario, se
plantea la optimizacidn de trayectorias de 25 pasos en dos tramos diferentes.

e Escenario 3: El escenario cuenta con un solo UAV (representado mediante una estrella roja) y
un objetivo estatico situado en alguna de las zonas rectangular de probabilidad. La Figura 40
c) muestra la posicion inicial del UAV y su direccién de movimiento. Sobre este escenario, se
plantea la optimizacidn de trayectorias de 25 pasos en un Unico tramo.

Los resultados obtenidos sobre cada uno de los escenarios se muestran a continuacién. Los
resultados se presentan siguiendo una misma estructura de representacion. En la fila superior de
las figuras se muestran la evolucidon de los mejores valores de la funcién objetivo (imagen
derecha), obtenidos por los distintos algoritmos. En la grafica se representa la evolucion del valor
medio y la varianza, calculados sobre las 20 optimizaciones realizadas con los distintos
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algoritmos, de los valores de la funcién objetivo (tiempo esperado) obtenidos por los algoritmos
en diferentes instantes de tiempo.

Y

o O =

L) A A
ALK

Figura 40: Escenarios utilizados en la comparativa entre ACE, GA 'y MG a) Escenario 1 b) Escenario 2 c) Escenario 3

Por otro lado, la segunda fila muestra el modelo probabilistico b(%) del escenario en el instante
inicial (imagen de la izquierda) y la mejor solucion (minimo tiempo esperado) obtenida entre todas
las calculadas por ACE con acciones continuas (imagen derecha). En la Ultima fila se pueden observar
las mejores soluciones obtenidas entre todas las calculadas para los algoritmos GA (izquierda) y MG
(derecha). Se muestran las trayectorias seguidas por los UAVs desde el punto inicial a las zonas de
maxima probabilidad. Ademas, se indica el valor de tiempo esperado obtenido por dicha solucién
para cada uno de los algoritmos.

Resultados Escenario 1

27

[—GA
26 |—MG |
|—ACE
254 -
24 ‘1
[
w
23
22} 1
21
200 200 400 600 800 1000
Computation time (s)

ACE ET = 20.65

6000
8000

¥(m)

MG ET =20.81

“s000

y(m)

(m) yim X (m)

Figura 41: Resultados sobre el escenario 1 de ACE con acciones continuas, GAy MG
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Como se puede apreciar en la imagen superior el algoritmo ACE converge rapidamente hacia la
solucidn. De hecho, al cabo de 200s se encuentra préximo a alcanzarla. Por su parte, el algoritmo MG
también converge, aunque de forma mas lenta, hacia la misma solucién que ACE con acciones
continuas. A diferencia de este ultimo, MG requiere de cerca de 1000s para alcanzar la solucidn.

Por su parte, el algoritmo GA converge hacia un valor muy superior al obtenido por ACE y MG.
Ademas la evolucion del tiempo esperado presenta mucha dispersiéon en las 20 optimizaciones
realizadas por este algoritmo algoritmos. Ello podria indicar que algunas de las soluciones calculadas
por este algoritmo no alcanzaron las zonas de maxima probabilidad

Resultados Escenario 2
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Figura 42: Resultados sobre el escenario 2 de ACE con acciones continuas, GAy MG

Analizando las 3 trayectorias definidas por las mejores soluciones de cada algoritmo, se puede
apreciar como en el caso de los algoritmos GA y MG, los UAVs se dirigen a las zonas de probabilidad
mas cercana a su posicion inicial. Inspeccionando de esta manera, durante el primer tramo de la
solucidn, cada agente una zona de probabilidad diferente. A continuacidn, en el segundo tramo, cada
agente pasa a inspeccidn la zona dejada por el otro.

A diferencia de los otros dos algoritmos continuos, ACE empujado por la heuristica, desplaza a los
dos UAVs hacia la zona de maxima probabilidad. Y solo cuando ambos han recogido parte de la
probabilidad acumulada en esta zona, se desplazan juntos a la segunda zona. La comparativa de las
tres trayectorias también muestra que, mientras las trayectorias de ACE se componen de circulos
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entornos a las zonas de maxima probabilidad, las obtenidas por los otros dos algoritmos resultan mas
cadticas.

La gréafica comparativa muestra como ACE logra una mejor solucién que el resto. Sin embargo, en
este caso la diferencia entre los algoritmos, en cuanto a calidad de solucién, no es tan grande como
en el escenario 1. A pesar de todo, GA sigue mostrando la dispersion mas elevada de entre los 3
algoritmos

Resultados Escenario 3
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Figura 43: Resultados sobre el escenario 3 de ACE con acciones continuas, GAy MG

La Figura 42 muestra un resultado similar al obtenido sobre el escenario 1. El algoritmo ACE con
acciones continuas obtiene soluciones muy buenas en los instantes iniciales. Ademas la posterior
convergencia también resulta mas rapida que en el resto de algoritmos. Nuevamente el algoritmo
MG alcanza una solucidn de calidad cercana (tiempo esperado) a la de ACE, al cabo de los 100s que
dura la simulacién.

Como en los casos anteriores, el algoritmo GA vuelve a mostrar una dispersién mayor entre las 20
optimizaciones realizadas. Ademads el valor medio de dichas optimizaciones queda muy por encima
del obtenido por ACE y MG. Analizando la trayectoria de la mejor solucién obtenida por GA, se
aprecia como tras recorrer a la largo la zona de probabilidad, un tercio de la solucién apenas recoge
probabilidad, ya que se desplaza en la direccién opuesta a la zona.
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6 Conclusiones

Finalmente, en este capitulo, resumimos las conclusiones mas relevantes de los algoritmos y analisis
desarrollado durante este Trabajo Fin de Master y presentamos algunas de las lineas de trabajo que
podrian seguirse en un futuro préximo.

6.1 Conclusiones

En este TFM se presenta una adaptacion del algoritmo Ant Colony Extended para la resolucion del
problema de busqueda en tiempo minimo (MTS). En concreto, se disefia un planificador para
multiples UAVs con el fin de encontrar un objetivo de ubicacidn desconocida en minimo tiempo. Este
planificador debe determinar la secuencia de acciones que permite a los agentes desplazarse por la
region de busqueda mientras realizan observaciones.

En este sentido, a partir del algoritmo ACE se han desarrollado dos tipos de planificadores diferentes,
uno para el problema MTS discreto con 360 acciones y otro para el problema MTS con acciones
continuas. Esta ultima version, realizada en base al planteamiento del algoritmo ACOR, permite la
optimizacion de las trayectorias del UAV codificadas a partir de una secuencia de acciones que toma
valores continuos. Se ha conseguido disefiar un algoritmo que trabaja con acciones continuas
manteniendo la arquitectura de ACE original.

Ademas en este trabajo también se ha disefiado una heuristica de rumbo basada en los campos de
potencial, que permite al UAV trazar rutas hacia las zonas de maxima probabilidad de detecciéon del
objetivo capaz de esquivar zonas prohibidas de vuelo y evitar la colision de unos UAVs con otros.

La eficacia de ambos algoritmos junto con la heuristica basada en campo de potencial ha sido
comprobada frente a varios escenarios, con objetivos fijos, distintos nimero de agentes e incluso
presencia de zonas de vuelo prohibidas. En primer lugar se ha realizado una comparativa de los
resultados obtenidos mediante las dos versiones de ACE: con 360 acciones discreta y con acciones
continuas. Los resultados obtenidos para ambos algoritmos son muy similares en todos los
escenarios probados.

También se ha comparado la versién de ACE con acciones continuas con otros algoritmos continuos,
sobre diferentes escenarios. A diferencia de ACE, estos algoritmos no presentan ningin método que
les permita determinar la existencia de zonas prohibidas, por lo que los escenarios seleccionados en
este anadlisis no presentaban dichas zonas. El estudio realizado muestra que ACE tiene una mayor
rapidez de convergencia y presenta soluciones de mayor calidad que los otros dos métodos. Aln
mas, en los primeros instantes de tiempo del algoritmo ya obtiene soluciones de calidad, debido al
disefio de la heuristica disefiada para el problema de tiempo minimo. Destaca a su vez la poca
dispersidn existente entre las 20 optimizaciones realizadas en comparacién por ejemplo con el
algoritmo GA.
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6.2 Trabajos Futuros

En el estudio realizado se pueden distinguir las siguientes vias de investigacién futura:

- Estudiar la influencia de los parametros de ACE con 360 acciones discretas y ACE con
acciones continuas en los resultados de los algoritmos. En especial, seria interesante realizar
dicho analisis para la versién con acciones continua ya que incorpora nuevos pardmetros a
los ya utilizados por el algoritmo ACE original.

- Mejora de la heuristica basada en el campo de potencial con el fin conseguir una busqueda
mas eficiente. La heuristica deberia dispersas mas la busqueda entre los distintos UAVs de la
mision. Por ejemplo incluyendo un factor dependiente de la distancia entre la posicién de los
UAVs y las zonas de maxima probabilidad. Ademas resulta necesario estudiar la influencia de
los pardmetros del campo de potencial con el fin de lograr una adecuada evasién de
obstaculos.

- Adaptacion al problema MTS con objetivos dinamicos. En este trabajo se ha abordado el
calculo de trayectorias para objetivos estaticos, esto es, para el caso en el que la posicion del
objetivo no varia respecto al tiempo. En muchas aplicaciones los objetivos son dindmicos por
lo que resulta necesario abordar este tipo de escenarios. Ademas la heuristica disefiada en
este trabajo permite ya la consideracion de objetivos dinamicos, motivo por el que en una
primera aproximacion se podria analizar el funcionamiento de las técnicas ya disefiadas
sobre escenarios con objetos dindmicos.
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