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Resumen

El presente Trabajo de Fin de Master consiste en un estudio de las posibilidades que ofrecen los GA
(Algoritmos Genéticos) como solucién al problema de la busqueda de objetivos estaticos en tiempo
minimo (MTS, Minimum Time Search). Dicho problema radica en la obtencidon de las trayectorias
6ptimas de movimiento para un conjunto de UAVs cuya misidn es encontrar lo antes posible un
objetivo del que se desconoce su posicién exacta, disponiéndose sin embargo de un mapa de
distribucién de probabilidad con las posibles localizaciones del mismo y de un modelo probabilistico
gue representa la eficacia del sensor con el que estan equipados los UAVs encargados de realizar la
busqueda.

En este Trabajo de Fin de Mdster, a partir de un sistema inicial basado en GA que permite obtener
soluciones de una version simplificada del problema, en la que la Unica variable de control de los
UAVs que se emplea es su direccidn, se desarrolla una nueva serie de variantes del GA (un total de
5 versiones) en las que se emplean tres variables de control diferentes (direccidn, velocidad, altura)
con la intencidon de obtener un conjunto de soluciones al problema MTS mas amplio. Se busca,
ademas de mejorar el sistema, realizar un estudio de cdmo, a partir de un mismo conjunto de
variables de control, diferentes codificaciones del mismo en las soluciones del GA (diferentes
estructuras de genoma del GA) pueden dar lugar a resultados de diferente calidad. Para ello, se han
disefiado una serie de escenarios de prueba variando algunos de los pardmetros del problema, y se
ha realizado una comparativa de como la versién inicial y las nuevas versiones del GA se comportan
en tales casos.

Los resultados obtenidos indican una importante variabilidad en la calidad de las soluciones
obtenidas en funcidn de la codificacién empleada, determindndose ademas que la seleccién de la
codificacién mds favorable para la resolucidn del problema MTS puede depender de las condiciones
del escenario. Por otra parte, se constata que las codificaciones basadas en variaciones de las tres
variables de control de los UAVs superan en todos los casos a la versidn inicial en la que solo se
permite variar su orientacion.
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1 Introduccion

El mundo actual vive sumido en una enorme revolucidn tecnoldgica, cuyas bases se
desarrollan a lo largo de todo el siglo XX, culminando en lo que actualmente se conoce como la Era
de la Informacién o Era Digital. Esta ultima etapa, cuyo inicio puede fecharse en torno a la década
de los 70, podria distinguirse de las anteriores en el sentido de que los grandes avances tecnolégicos
estdn habitualmente ligados al desarrollo de sistemas de informacidon que los hacen posibles.

Estos sistemas de informacion han ido evolucionando desde plataformas muy exclusivas y
costosas, al alcance tan solo de gobiernos de Estados o empresas multinacionales para proyectos
de caracter muy ambicioso, hasta llegar a una situacién como la actual en la que los aparatos mas
sencillos y cotidianos estdn dotados de o estan conectados a sistemas de informacion. El
abaratamiento de los costes de produccidén de la tecnologia, y el desarrollo de las redes de
telecomunicaciones en general, y de la red Internet en particular, han permitido primero el auge
de los dispositivos mdviles y, en ultima instancia, el concepto del Internet de las Cosas, impensable
siquiera hace 10 afios.

Al diversificarse los campos de actuacion de los sistemas de informacién, se ramifican
igualmente el tipo de problemas a los que estos deben enfrentarse. Una de las disciplinas mas
extensas y complicadas es la de la robética, que en realidad combina aspectos técnicos muy
anteriores a los sistemas de informacidn (mecanica, movimiento, sensores) con retos informaticos
enormemente complejos (procesamiento de sefiales, toma de decisiones, actuacién
independiente, ...). Curiosamente, la proliferaciéon y el abaratamiento de la tecnologia antes
mencionados han permitido que se plantee en la actualidad el desarrollo de robots relativamente
sencillos para realizar tareas bastante simples, como por ejemplo limpiar el suelo de una casa.

Una clase de robot a cuyo desarrollo se estd prestando actualmente una atencidon de
caracter especial es la de los vehiculos aéreos no tripulados (UAV, Unmanned Aerial Vehicle), como
el que se muestra en la llustracion 1. Estos vehiculos cuentan con la capacidad inherente de verse
libres de los problemas asociados a la existencia de obstaculos, diferentes tipos de terreno y
restricciones mecanicas a los que se ven sujetos los robots terrestres.

llustracion 1 - UAV de disefio similar a un avion

El desarrollo de este tipo de robots permite plantearse a dia de hoy obtener resultados
practicos para determinadas aplicaciones en las que las necesidades incluyan relativamente poca
interaccion fisica con el entorno. Los campos de aplicacidn en los que ya se estan empleando con
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éxito sistemas basados en UAVs mds o menos auténomos son muy diversos: topografia
(elaboracién de mapas), agricultura (monitorizacion de cultivos, fumigacién automatizada),
meteorologia (deteccién y analisis de lluvias, tormentas, huracanes), zoologia (seguimiento de
especies animales), industria (mantenimiento de instalaciones de dificil acceso), seguridad
(reconocimiento de zonas peligrosas), etc.

Un problema comun a la mayoria de estas aplicaciones consiste en la obtencién de los
caminos o trayectorias éptimas a seguir por los UAVs para cumplir sus funciones. De forma
genérica, dichas funciones suelen consistir en alcanzar uno o varios objetivos (posiblemente para
realizar alguna accion relacionada con ellos), cumpliendo algunas restricciones durante la
trayectoria. Una particularizacion de este problema es el de la busqueda en tiempo minimo (MTS,
Minimum Time Search, [15, 16, 17, 21]), sobre el cual versa el presente Trabajo de Fin de Master.

En el problema MTS se especifica que la mision del conjunto de UAVs (denominados
formalmente agentes de busqueda) es localizar, empleando el menor tiempo posible, un
determinado objetivo cuya posicidn exacta no se conoce, sino que en su lugar se dispone de un
mapa de probabilidad que indica en qué zonas hay una mayor esperanza de que se encuentre dicho
objetivo. Ademas, se permite la definicidn de zonas prohibidas de vuelo (NFZs, Non-Flying Zones),
qgue los UAVs deben evitar.

En la llustracidn 2 se observa una representacion grafica del problema MTS, en la que el
mapa de probabilidad del objetivo indica mediante colores céalidos (tendiendo hacia rojo) las zonas
en las que la probabilidad de presencia del objetivo es mayor y, mediante colores frios (tendiendo
hacia azul) las zonas en las que dicha probabilidad es menor. Se representan también dos agentes
de busqueda dirigiéndose hacia zonas de alta probabilidad de presencia del objetivo.

llustracion 2 - Representacion esquemadtica del problema MTS

El problema genérico MTS puede corresponder con diversas aplicaciones en el mundo real,
tales como misiones de bulsqueda y rescate de personas extraviadas, misiones de ataque o
reconocimiento de objetivos militares, misiones de recuperacion de restos de accidentes, misiones
de deteccidn de materiales nocivos para el medio ambiente, etc.

La resolucion de problemas que, como el MTS, consisten en la obtencién de trayectorias
dptimas de movimiento de un robot o conjunto de robots en funcidn de diversos criterios ha sido
abordada desde hace muchos afios, inicialmente con métodos clasicos ([8, 11, 26, 27, 30]), que con
el tiempo se han demostrado como insuficientes para enfrentarse a problemas de dimension
realista, desplazandose la tendencia en los Ultimos afios hacia el empleo de algoritmos de
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optimizacidn estocasticos y heuristicos de diversas familias ([1, 2, 3, 4, 5, 9, 10, 14, 20, 21, 23, 24,
25, 31, 32, 34]). Este ultimo tipo de algoritmos son no deterministas y, por tanto, no garantizan ni
pretenden la solucidn éptima al problema. En esta clase se engloban los Algoritmos Genéticos (GA
[1,4,5,9,12,19, 21, 22]), sobre cuya aplicacion a MTS versa este trabajo.

El empleo de este tipo de algoritmos no deterministas se fundamenta en la asuncién de
gue, para la obtencién de resultados practicos, resulta mas interesante un algoritmo que encuentre
soluciones suficientemente buenas, aunque no sean 6ptimas, que un algoritmo ideal cuya
implementacion sea en la practica irrealizable por no disponerse de la capacidad de cémputo
necesaria para obtener la solucion dptima en un tiempo admisible.

1.1 Estado del Arte

El problema de la obtencién de trayectorias dptimas de busqueda ya fue abordado por
investigadores del Operations Research Group (Grupo de Investigacion Operativa) de la Marina de
EEUU durante la Segunda Guerra Mundial, principalmente para la resolucién de diversos problemas
relacionados con la guerra submarina llevada a cabo por Alemania en el Océano Atlantico. Entre
ellos se puede destacar la generacidn de las rutas dptimas en cuanto a la seguridad para los convoys
de barcos de suministro o de las rutas dptimas para descubrir submarinos enemigos para los
aviones y barcos de escolta de los convoys. En la llustracidon 3 se pueden ver un extracto de
documentacion del Operations Research Group y un convoy de barcos de suministro fotografiado
desde un avién de escolta.

P E Probadility of saking o
sighy AT surfaced U8
18 at dlatance givea (w/v)

N = Frequency of occarances (x)

» » Perpendicular dlstasce o
1.00% U/a from A/C Urack

¥ » Yieibility

- Fe -
) N\ 1-3

lustracion 3 — (Izquierda) Férmula interpolada de probabilidad P de deteccién de un submarino, en funcion de la visibilidad
V'y la distancia al avion W - (Derecha) Fotografia de un convoy realizada desde un hidroavion de escolta

La primera formalizacién de este tipo de procedimientos se debe a L. D. Stone [27], en el
afio 1975, que propone y recopila diversos métodos matematicos de generacidn de rutas éptimas
gue trabajan con mapas de probabilidad discretos generados a partir de la teoria Bayesiana. Su
trabajo se fundamenta parcialmente en varios casos practicos de busqueda de elementos perdidos
en el fondo submarino llevados a cabo con éxito mediante este tipo de métodos.

Como indica el mismo autor posteriormente en [28], a partir de esa fecha los esfuerzos de
la investigacidon comienzan en general a alejarse del formalismo matematico y a centrarse en la
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generacién de algoritmos especificos, debido al aumento en la disponibilidad de sistemas de
computacion cada vez mas potentes y menos costosos, que permiten poner dichos algoritmos en
practica. Se comienzan ademads a abordar problemas de busqueda de trayectorias en las que el
objetivo es dindmico (no estatico) obteniéndose resultados tanto en problemas en los que se
considera un objetivo relativamente lento ([8, 30]), como en aquellos otros problemas en los que
el objetivo tiene una velocidad cercana a la de los agentes de busqueda ([11, 26]).

Una aseveracién importante es la realizada en 1986 por Trummel y Weisinger en [29], que
demuestran formalmente que el problema de la busqueda del camino dptimo para alcanzar un
objetivo estacionario en un espacio y tiempo discretos, sin restriccion temporal para finalizar la
busqueda, es un problema del tipo NP-Duro, lo cual significa que no puede resolverse por un
algoritmo que se ejecute en tiempo polinomial. Adicionalmente, en 2002, llega a demostrarse en
[6] que las versiones descentralizadas de estos algoritmos, en las que los propios agentes que
realizan la blsqueda toman las decisiones siguientes a partir de sus propias observaciones,
pertenecen a la clase de complejidad NEXP-duro, es decir, no pueden resolverse de forma éptima
ni siquiera con algoritmos de orden de complejidad exponencial.

La constatacién de estas complejidades para las diferentes versiones del problema de
busqueda de caminos éptimos explica la tendencia posterior que se ha ido desarrollando, y que
continda ofreciendo resultados a dia de hoy, de intentar resolverlos mediante técnicas de
inteligencia artificial o algoritmos estocasticos y heuristicos, que no aspiran a obtener la mejor
solucién, pero ofrecen ordenes de complejidad asumibles, a diferencia de los algoritmos mas
clasicos.

Las familias de algoritmos de este tipo que se estdan empleando son muy variadas. Cabe
destacar como principales ejemplos:

e Redes Neuronales (NN): consisten en sistemas que tratan de resolver el problema
empleando estructuras inspiradas en la organizacion del cerebro humano,
compuestas de diversas capas de elementos activables independientemente
(neuronas) en funcién a su vez del nivel de activacion de las otras neuronas
cercanas, a las que estan conectadas por otros elementos denominados conexiones
sindpticas. Se puede aplicar este método al problema MTS ([25]), o a problemas
similares de busqueda de caminos ([24, 31]), aunque la necesidad de disponer de
informacidn previa para realizar el entrenamiento de la red puede reducir su
usabilidad.

e Algoritmos de Colonias de Hormigas (ACO): se trata de un algoritmo a priori muy
apropiado para problemas como el MTS ([14]) o similares ([9, 10, 20]), por estar
directamente orientado a la busqueda de caminos. Imita la forma en la que las
hormigas se transmiten la informacién acerca del mejor camino desde el
hormiguero a una zona de interés para ellas (comida, principalmente), dejando un
rastro de feromona que es mas potente cuanto mejor es el camino de la hormiga
que lo deja. Este rastro de feromona influye en el movimiento del resto de hormigas
cuyo camino discurra cerca de él, afiadiendo su influencia a la que produce un mapa
de probabilidad inicial de las zonas de interés, y se evapora con el tiempo,
permitiendo asi la posibilidad de escapar de minimos locales.
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Algoritmos Genéticos (GA): uno de los métodos heuristicos mas empleado por ser
muy genérico, se basa en tratar a un conjunto de soluciones como si de una
poblacién de seres vivos se tratase, simulando el paso de las generaciones, de
forma que las soluciones mutan (son parcialmente modificadas con una
probabilidad relativamente baja), compiten por el derecho a reproducirse (se
reproducen las mejores), se reproducen (se combinan entre si generando nuevas
soluciones) y desaparecen por seleccién natural (las peores se eliminan de la
siguiente generacidn). Se ha aplicado en diversas variantes al problema MTS ([21])
y a problemas similares ([1, 4, 5, 9]).

Programacion Genética (GP): esta técnica consiste en una particularizacion de los
GA, en la cual las soluciones obtenidas consisten en programas de un determinado
lenguaje. En su aplicacion al problema MTS ([2]) o similares ([3, 23]), un sistema
basado en programacion genética funciona generando programas controladores
de los agentes de busqueda (no generando caminos directamente, como los GA),
para intentar obtener el programa controlador que genere a su vez mejores
caminos para los agentes del problema.

Algoritmos de Optimizaciéon Bayesiana (BOA): este tipo de algoritmos consisten en
una version particular de los Algoritmos de Estimacion de Distribuciones (EDA,
Estimation of Distribution Algorithms), que se basan en obtener la distribucién de
probabilidad de las mejores soluciones al problema (caminos, en el caso de MTS)
mediante un proceso iterativo, partiendo de la distribucidon uniforme, generando
una serie de soluciones mediante la distribucién actual y construyendo una nueva
distribucidon en funcién de las mejores soluciones generadas previamente por
medio de un algoritmo de aprendizaje de distribuciones de probabilidad. En el caso
particular de los BOA (aplicados a MTS en [18]), el modelo probabilistico que se
construye iterativamente es una Red Bayesiana en lugar de una distribucién de
probabilidad clasica.

Optimizacién de Entropia Cruzada (CEQ): otro algoritmo, como el anterior, que
consiste en una particularizacién de los EDA, en la que el mecanismo para modificar
los pardmetros que definen la distribucidon actual de las soluciones al problema
consiste en la minimizacion de la expresién conocida como la Divergencia de
Kullback-Leibler aplicada a la distribuciéon actual y a la nueva distribucion. Este
método se ha aplicado también a la resoluciéon de MTS en [16] y se diferencia del
EDA anterior (BOA) en la dependencia/independencia condicional que se
permite/fuerza entre las variables de decision del problema durante el aprendizaje
de la distribucidn de probabilidad.

Cabe destacar que alguno de los trabajos referidos combina varias de estas técnicas
obteniendo mejores resultados que en una aplicacién aislada de las mismas, como por ejemplo ACO
y GA en [9]. Sin embargo, aunque las técnicas anteriores han sido ya aplicadas a la resolucién del
problema MTS en [2, 14, 16, 18, 21, 25], en estos trabajos se optimizan trayectorias en las que los
UAVs estan obligados a volar a altitud y velocidad constantes y que, por lo tanto, no tienen en
cuenta todas las posibilidades de vuelo propias de un UAV real. Ademas, en [2, 14, 25] se considera
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gue los UAVs siguen trayectorias simplificadas definidas por segmentos adyacentes orientados
segun las 8 direcciones cardinales, hecho que las hace todavia mas restrictivas que las que se
plantean en [21], donde se permiten cambios de direccidn del UAV sin restricciones y se aplica un
modelo cinemdtico del mismo para calcular la trayectoria real. El presente Trabajo de Fin de Master
sigue la linea de [21] y tiene como objetivo afrontar una versidn mas realista del problema MTS,
optimizando el tiempo de bldsqueda de una flota de UAVs en la que sus trayectorias puedan sufrir
cambios de altitud, velocidad y direccidn, tal y como se permite en otros problemas de planificacion
diferentes al MTS, pero orientados también a la generacidn de trayectorias de UAVs como [1].

Finalmente, es importante mencionar que existen también otros trabajos como [13, 33],
orientados no ya al desarrollo de soluciones al problema MTS o similares, sino a comparar
diferentes soluciones ya existentes, habitualmente empleando métodos estadisticos de analisis
sobre conjuntos de soluciones obtenidas en multiples ejecuciones de cada algoritmo, ya que por su
naturaleza estocdstica una solucidn aislada no es representativa. En otros como [7] la temdtica es
precisamente un estudio de qué métodos estadisticos pueden ser los mas apropiados para este
tipo de comparaciones. El contenido de estos trabajos resulta de interés para este Trabajo de Fin
de Master, ya que algunos de los tipos de analisis estadisticos que proponen son tenidos en cuenta
en el estudio de los resultados obtenidos mediante los algoritmos aqui propuestos.

1.2 Objetivos

El presente trabajo se articula en torno al problema MTS y a la bisqueda de soluciones para
el mismo, en la linea del Estado del Arte expuesto en el apartado 1.1 para los problemas de
busqueda de caminos en general y para el MTS en particular, es decir, empleando técnicas
heuristicas que permitan obtener algoritmos aplicables en la practica por ser computacionalmente
viables. La intencién es continuar la linea seguida por el Departamento de Arquitectura de
Computadores y Automatica de la Universidad Complutense de Madrid en trabajos como [2, 14,
15, 16, 18, 21, 25, 33], centrados en diferentes versiones del problema MTS.

Concretamente, se desea extender el disefio e implementacion del Algoritmo Genético
Multi-etapa (MSGA, Multi-Stepped Genetic Algorithm) expuesto en [21], que aborda una versién
avanzada del problema MTS. Los objetivos que se proponen en este sentido son:

1. Comprension de la definicion formal del problema MTS descrito en [21], incluyendo
elementos que intervienen, funciones a optimizar, restricciones, etc.

2. Andlisis y familiarizaciéon con el GA Multi-etapa para trayectorias de direccidn variable
propuesto en [21] y con su implementacién en el entorno Matlab.

3. Desarrollo de un GA Multi-etapa para trayectorias de direccién, velocidad y altura variables
e implementacidn en el entorno Matlab. Este objetivo se considera de importancia porque
se centra en obtener un algoritmo que explote todas las posibilidades de control que
ofrecen los UAVs reales.

4. Disefio de varias propuestas alternativas de codificacién de soluciones del GA Multi-etapa
para trayectorias de direccion, velocidad y altura variables, obteniendo de esta forma varios
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GA Multi-etapa, e implementacion en el entorno Matlab. La importancia de este objetivo
es doble: en el sentido practico, porque puede permitir obtener un mejor algoritmo para la
resolucién de MTS, y en el aspecto didactico, ya que se pretende resaltar la influencia en el
rendimiento del GA Multi-etapa de las diferentes codificaciones de la solucidn disefiadas.

5. Disefo de escenarios de prueba y andlisis de resultados del GA Multi-etapa para
trayectorias de direccién variable de [21] y de las diferentes versiones del GA Multi-etapa
para trayectorias de direccién, velocidad y altura variables.

1.3 Organizacion de la memoria

El presente documento se divide en varios capitulos estructurados acorde a los objetivos
perseguidos en el trabajo.

El primer capitulo sirve como introduccion general a los problemas de busqueda de caminos
o trayectorias y en particular al problema MTS, y para realizar el planteamiento de los objetivos que
se desean alcanzar en el presente trabajo.

El segundo capitulo aborda la descripcion y la definicién formal de la versidn del problema
MTS descrita en [21], incluyendo una descripcion del modelado de los diferentes elementos que
conforman el problema (probabilidad de localizacidon del objetivo, probabilidad de deteccion
mediante el sensor de los UAVs, movimiento de los UAVs) y de las funciones de optimizacién y
restricciones asociadas al problema (tiempo estimado de localizaciéon, miopia, zonas de vuelo
prohibido, ...).

En el capitulo tercero se introduce la teoria de GA en general (concepto general,
operadores, variaciones, ...), para describir posteriormente las especificidades del algoritmo GA
Multi-etapa presentado en [21] como solucidn al problema MTS, haciendo especial mencion de las
caracteristicas que lo diferencian de un GA tradicional.

El capitulo cuarto presenta el desarrollo de un nuevo GA Multi-etapa para solucionar el
problema MTS mediante trayectorias de direccién, velocidad y altura variables, describiéndose
ademas las diferentes codificaciones de soluciones que se proponen y lo que se espera obtener de
cada una de ellas.

Los escenarios de prueba disefiados para analizar el funcionamiento de las diferentes
versiones del GA Multi-etapa generadas se resefian en el capitulo quinto, junto con los resultados
obtenidos al comparar la ejecucion de cada algoritmo un cierto nimero de veces para cada
escenario.

Por ultimo, el capitulo sexto contiene las conclusiones obtenidas a lo largo del trabajo, una
recapitulacidon acerca de la consecucion de los objetivos marcados inicialmente, descritos en el
apartado anterior, y una propuesta de lineas de trabajo futuras que se podrian seguir.
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2 Busqueda en Tiempo Minimo (MTS)

Se presenta a continuacién la descripcion formal de la version del problema MTS a resolver
en el presente trabajo, que extiende el propuesto en [21] a través de la inclusién de cambios de
altitud y velocidad en las trayectorias de los UAVs, incluyendo la definicidon de los elementos que
intervienen, los modelos probabilisticos que los caracterizan, el formato de las soluciones y los
criterios de evaluacién de las mismas.

2.1 Descripcion general

Como ya se ha introducido en el capitulo 1, el problema MTS consiste en la planificacion de
las rutas de busqueda de un conjunto de UAVs para la localizacion de un cierto objetivo en el menor
tiempo posible. Por ello, como primeros elementos a modelizar, se encontrarian claramente las
trayectorias de los UAVsy la situacién del objetivo. Por otra parte, para intentar acercar la definicion
del problema lo maximo posible a una situacion real, se modela también la influencia del tipo de
sensor empleado en los UAVs en la probabilidad de localizar al objetivo, es decir, no se considera
una deteccién automatica ideal del objetivo cuando un UAV se acerca a un determinado umbral.

Ademas de la modelizacidn del comportamiento de estos elementos, se introducen varios
criterios de evaluacidn de la calidad y de la factibilidad de las soluciones del problema y una
prioridad de dichos criterios. Esto es necesario porque, aunque el principal objetivo que se busca
en el problema MTS es, como el propio nombre del problema indica, la busqueda en tiempo minimo
del objetivo, esto no impide que puedan evaluarse de otras formas las soluciones en base a otros
criterios de menor importancia como, por ejemplo, el gasto de combustible de los UAVs. Dichos
criterios secundarios permiten, en el caso de que existan diferentes soluciones con el mismo tiempo
de busqueda, elegir una u otra en base a ellos mientras que, por otra parte, acercan el problema al
mundo real en el que otros criterios adicionales deben ser tenidos en cuenta.

El objetivo a localizar por los UAVs estd situado en una posicion T desconocida vy fija (es
decir, es estatico). Dicho objetivo se encuentra situado en una zona confinada de busqueda, sobre
la que se define una rejilla G de w, por w,, celdas, de forma que 7 € G.

Se establece ademdas M como el nimero de UAVs disponibles para realizar la busqueda. Los
sensores con los que estdn equipados estos UAVs realizan observaciones del terreno en busca del
objetivo a intervalos regulares, de forma que el nimero de observaciones realizadas a lo largo de
la trayectoria de los UAVs es igual a N. Ademas, el estado de cada uno de los M UAVs en cada uno
de los N momentos en los que realizan una observacion se define como s{‘, deformaquei € {1: M}
yk € {1:N}.

2.2 Modelo probabilistico del objetivo

Aungue la posicion exacta del objetivo no sea conocida, en un escenario real habitualmente
se dispone de algun tipo de informacion inicial que indique las zonas en las que la probabilidad de
encontrarlo es mas alta. Por ejemplo, en un escenario de rescate de una persona extraviada, las
zonas de mayor probabilidad corresponden a los tltimos puntos de avistamiento por parte de algun
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testigo, o las zonas potencialmente peligrosas en el area de busqueda, donde la persona habria
podido accidentarse.

Con toda esta informacion se compone un mapa de probabilidad indicando para cada punto
del mismo la probabilidad de encontrar en él al objetivo. Formalmente, sobre la variable T € G que
indica la celda de posible localizacidon del objetivo, se define la funcidn de probabilidad o funcién
de creencia inicial de presencia del objetivo como by(t) = P(7).

La llustracidon 4 muestra un ejemplo de un mapa de creencia inicial, en el que se representan
con una altura mayor y colores calidos los puntos en los que hay mas probabilidad de encontrar al
objetivo, y en colores frios aquellos donde la probabilidad es menor.

y (m)

6000 x (m)

llustracion 4 - Mapa de creencia inicial de un escenario del problema MTS

2.3 Modelo probabilistico del sensor de los UAVs

Los sensores con los que estan equipados los UAVs del problema no son ideales ni
deterministas, sino que en una posicion dada tienen una probabilidad de localizar el objetivo
dependiente de varios factores. El modelado de estos sensores es un problema complejo en si
mismo estudiado en [15], trabajo en el que se aborda el problema MTS para vehiculos no tripulados
equipados con diferentes tipos de sensores y se presentan los modelos probabilisticos de deteccidn
asociados a los mismos.

En particular, el modelo probabilistico de deteccién del radar recogido en [15] se define
mediante la Expresidn (1), que indica la probabilidad de deteccion del objetivo en la casilla T, por
parte del UAV i en el momento k, y halldndose en ese momento dicho UAV en el estado s{‘ (una de
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las variables que se incluyen en el estado sll‘ del UAV, y que es relevante en la Expresién (1), es su
posicién):

-2-TNR

T, Slk) = (1 + M) . e 2+SNR (1)

k
P(Di (2+Snr)?

Esta expresidon depende de los valores Sy (Signal to Noise Ratio), que se define mediante
la Expresidn (2), y Tyg (Threshold to Noise Ratio), definido en la Expresidn (3):

(o

—_ e
- 4
(az;)

(2)

SNR

Tygr = —log(Prq) (3)

En la Expresion (2) que define Syg, el valor df,i indica la distancia del UAV i a la casilla T en
el instante k (la cual puede obtenerse a partir de la posicion del UAV, en s{‘, y de las coordenadas
de la casilla ), mientras que C, es caracteristico del sensor (radar) empleado.

En la Expresion (3) que define Tyg, el parametro Py, indica la probabilidad de que el radar
devuelva una falsa deteccidn. Como se indica en [15], se puede ajustar el umbral de respuesta del
sensor (radar) para que este parametro Pr, tenga un valor lo suficientemente pequefio, pero esto
a su vez afectard al resultado de la Expresién (1) haciendo menos probable la deteccidn.

La llustracién 5 muestra un ejemplo concreto expuesto en [15] de configuracién del umbral
de deteccion del radar para que la probabilidad de falsa deteccion Py, sea muy baja (107°), lo que
a su vez produce que, a una distancia de 250 metros entre el UAV y la casilla 7, la probabilidad de
deteccién sea de 0,75.

0.9}

0~.. —re A e e e R
0 50 100 150 200 @250 300 350 400 450 500

i

llustracion 5 - Ejemplo de curva de probabilidad de deteccion del sensor de un UAV en funcion de la distancia al posible objetivo
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Nétese la influencia en el problema de la altura a la que vuelan los UAVs, ya que en una
configuracion como la mostrada en la llustracién 5, si los UAVs volasen a mas de 400 metros del
suelo las probabilidades de deteccidn decrecerian drasticamente incluso volando justo encima de
la posible localizacion del objetivo mientras que, si los UAVs volasen a 100 metros del suelo, la
localizaciéon del objetivo si el UAV pasara por encima seria practicamente segura.

2.4 Modelo cinematico de los UAVs

La resolucion del problema MTS adaptado a un caso realista exige la definicion de un
modelo cinematico de los UAVs empleados ya que, del espacio de posibles trayectorias a realizar
dentro del drea de busqueda, tan solo un cierto subconjunto puede ser seguido por un UAV real.
Ciertas maniobras son imposibles, ya que los UAVs reales no pueden girar, acelerar/decelerar ni
cambiar de altura por encima de unos limites marcados por su disefio y parametros aerodindmicos.

El conjunto de trayectorias irrealizables es tan superior al conjunto de trayectorias
realizables, que, en lugar de generar posibles trayectorias de los UAVs y después comprobar si son
factibles, resulta mas practico computacionalmente hablando generar directamente trayectorias
factibles. Esto se traduce en que, realmente, es mds sencillo generar modificaciones de las variables
de control que permiten gobernar el vuelo del UAV y, mediante un modelo cinematico realista del
comportamiento del mismo, obtener la trayectoria que dichas modificaciones de las variables de
control van produciendo.

La llustracién 6 muestra el modelado del comportamiento genérico de un UAV realista
propuesto en [21], de forma que variando algunas parametrizaciones se pueden obtener los
comportamientos precisos de varios modelos diferentes de UAVs reales. Las variables de control
gue permiten alterar la trayectoria del UAV son la direccién 6 (heading_C, en la llustracion 6), la
velocidad respecto al aire v (airVelocity_C) y la altura h (height_C). Pueden verse en color azul
turquesa en la parte inferior izquierda de la llustracion 6, como entradas al modelo cinematico.

30
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windAngle_E -
P sl 1 I---\"-\. '
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- —— e R
hesading_C Ang2 e _Pi_l.;ulr-oll 5 I._FK
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llustracion 6 - Modelo cinemdtico de un UAV real

21



De esta forma, para la resolucion del problema MTS, en lugar de generar trayectorias, se
generan secuencias de variaciones de las tres variables de control indicadas para cada uno de los
M UAVs a lo largo de T momentos espaciados un determinado intervalo de tiempo vy, a partir de
dichas secuencias y del modelo cinematico, se obtienen las trayectorias reales de los UAVs. Nétese
que T no tiene por qué coincidir con N, es decir, los instantes de variacidn de las sefiales de control
no tienen por qué coincidir con los instantes en los que se realizan las mediciones del sensor de los
UAVs. Formalmente, a partir de una secuencia de variaciones de las variables de control de la forma
u{ = (Bij, vij, h{), deformaquei € {1: M}yj € {1: T}, laExpresidn (4) representa como se obtiene
el estado de los UAVs a partir del estado en el intervalo anterior, de las correcciones de las variables
de control y de la funcidn f que representa el modelo cinematico de la llustracién 6. Se introduce
ademds un pardmetro € que representa el efecto de las condiciones ambientales del viento
(velocidad y direccion del viento, en amarillo oscuro en la llustracion 6) sobre el comportamiento
del UAV.

s)=f(s/ 7wl e) (4)

En la llustracidon 6 se pueden ver como salidas del modelo cinematico (en la parte derecha,
en color verde claro) las variables que forman parte del estado sij de los UAVs. Tal y como se hacia
referencia en el apartado 2.3, la posicidon del UAV en coordenadas (x, y, h) es parte de este estado.
El conocimiento de esta posicidn es necesario para aplicar el modelo probabilistico del sensor con
el que estdn equipados los UAVs descrito en 2.3 vy, por lo tanto, para evaluar la probabilidad de
encontrar el objetivo que genera una determinada trayectoria y el tiempo esperado de busqueda.

Notese que, si bien en el apartado 2.1 se habia definido el estado de cada uno de los M
UAVs en cada uno de los N momentos en los que realizan una observacién como s{‘, de forma que
i € {1: M}y k € {1: N}, hay que extender ahora esa definicidn, y establecer que se conoce (se
puede calcular) también el estado de cada uno de los M UAVs en cada uno de los T momentos en
los que realiza una variacién sobre las variables de control que gobiernan su trayectoria, y que dicho
estado se denota como sij, deformaquei € {1: M}y € {0: T}. En la préctica, esto significa que el
modelo cinematico permite obtener el estado de cada UAV tanto en los instantes en los que se
varian las variables de control del UAV como en aquellos en los que se realiza lectura mediante el
sensor. El hecho de que se conozca el estado cuando j = 0 quiere decir que se conoce un estado
inicial (posicién, velocidad, direccion, ...) de cada UAV.

Aungque trascienda el ambito del problema MTS, es interesante destacar la complejidad del
modelo cinematico de la llustracion 6, en cuyo interior se han diferenciado por colores los bloques
empleados segun su finalidad:

e Modelado de la dindmica vertical (azules claros)
e Modelado del efecto del viento (verdes oscuros)

e Modelado del gasto de combustible (naranjas)

e Modelado de la velocidad respecto al aire (grises)
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e Modelado de la dindmica lateral (blancos)

2.5 Criterios de evaluacion de soluciones

Los diferentes elementos intervinientes en el problema MTS cuya modelizaciéon se describe
en los apartados 2.1 a 2.4 permiten definir soluciones al mismo, codificadas como secuencias de
valores de las variables de control de los UAVs, y calcular la probabilidad que tiene el conjunto de
UAVs de encontrar al objetivo siguiendo las rutas que estos describen empleando dichas sefales
de control, asi como el tiempo esperado para hacerlo.

Para completar la definicion formal del problema, se hace necesario definir los criterios de
factibilidad y calidad de las soluciones, asi como la prioridad de los mismos. En el caso concreto del
problema MTS se debe priorizar la rapidez con la que se maximiza la probabilidad de encontrar al
objetivo sobre cualquier otra consideracién, a excepcién Unicamente de la integridad de los UAVs
que realizan la busqueda.

En este apartado se exponen una serie de criterios de optimizacién para valorar las
soluciones del problema MTS. Primeramente, se definen dos tipos de restricciones, una para evitar
colisiones entre UAVs y otra para evitar zonas de vuelo prohibidas, que establecen la factibilidad
de las soluciones. Por otra parte, se definen cuatro criterios de optimizacién: un criterio que mide
el tiempo esperado de busqueda, un criterio heuristico que informa sobre la idoneidad de los
tramos futuros de las trayectorias de blisqueda mas alla del horizonte temporal tratado, un criterio
para suavizar los giros de las trayectorias y, por ultimo, un criterio de consideracién del combustible
empleado. Todos los criterios expuestos, tanto los de factibilidad como los de optimizacidn,
consisten en funciones a minimizar.

Ndtese que los elementos del problema de busqueda definidos en los apartados 2.1 a 2.4,
en combinacién con un conjunto de funciones de valoracion de factibilidad y optimizacion
diferentes a los expuestos en los apartados 2.5.1 al 2.5.5, podrian utilizarse para resolver problemas
de busqueda diferentes. Por ejemplo, para optimizar el gasto de combustible de los UAVs sin
importar la rapidez con la que se encontrase al objetivo, sino valorando solo la probabilidad de
encuentro al final del recorrido, o para optimizar la vida util de los UAVs restringiendo de alguna
forma las secuencias de sefiales de control de las soluciones para evitar maniobras agresivas con la
mecdnica del UAV.

2.5.1 Factibilidad de soluciones (NFZs, deteccion de colisiones)

Una de las grandes ventajas del empleo de UAVs en misiones de blusqueda es, como ya se
indico en el capitulo 1, la gran libertad de accion que tienen este tipo de robots en comparacién
con los robots terrestres, los cuales se enfrentan a muchos tipos de obstaculos, terrenos y
situaciones complejas en general que limitan su movimiento de alguna forma.

En el caso de los robots aéreos del problema MTS, las Unicas consideraciones que se
realizan son, por una parte, la de que los diferentes UAVs no colisionen entre siy, por otra, que su
trayectoria se mantenga fuera de ciertas areas del espacio de busqueda especificadas de antemano.
El motivo por el que se desea que los UAVs se mantengan fuera de estas dreas puede ser variado y
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depende ldégicamente de la aplicacidn practica del problema. Por ejemplo, en una misidon de
busqueda de personas accidentadas en una zona montafiosa, podria resultar interesante evitar las
zonas con montafias mas altas donde no se espera que se encuentre el objetivo y los UAVs pudiesen
colisionar contra el terreno, o en una misidon de reconocimiento militar podria ser interesante evitar
zonas que se saben ocupadas por sistemas de defensa que podrian derribar los UAVs. En general,
en el problema MTS, se denominan estas areas como zonas de vuelo prohibido (NFZs). Se puede
observar en la llustracién 7 un ejemplo de mapa de probabilidad del problema MTS en el que se
han definido ademas tres NFZs.

¥ (m)

BO00 x (Fm)

llustracion 7 - Ejemplo de mapa de probabilidad con varias NFZs marcadas en negro

Se define la Expresién (5) para el cdlculo del nimero de colisiones entre UAVs que
sucederian en una determinada solucién. La funcidn Collision es una funcion sencilla que devuelve
1 si la distancia entre las dos ternas de coordenadas pasadas como parametros es menor a una
distancia limite de seguridad, y 0 en otro caso. Los valores de las coordenadas de los puntos por los
gue pasa la trayectoria de los UAVs forman parte del estado sij de los mismos.

#COL = X[ X1 Xili4q Collision(x/, v/, hl, x], v/, h]) ~ (5)

Se considera, por tanto, que una solucién es factible si #COL es 0 para ella. No resulta
admisible una solucién con mejor tiempo minimo de bisqueda, pero en la que se ponen en peligro
los propios UAVs que realizan la busqueda.

Por otra parte, la Expresion (6) se define para chequear que los UAVs no cruzan las NFZs
definidas para el problema. La funcién WithinNFZ se limita a comprobar si las coordenadas del
punto pasado como parametro se encuentran dentro de alguna de las NFZs definidas para el
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problema, devolviendo 1 en ese caso y 0 en caso contrario, es decir, devuelve el nimero de veces
gue algin UAV invade una NFZ.

#NFZ = YT_ TI, WithinNFZ(x!,y/) (6)

Nétese que las NFZs se consideran de altura infinita, por lo que no es necesario el
parametro hij de la altura a la que vuela el UAV.

En los algoritmos heuristicos para resolver el problema MTS pueden emplearse estos dos
criterios de diferente forma: un método consiste en descartar aquellas soluciones que no cumplen
#COL =0y #NFZ = 0, mientras que otra opcidon consiste en considerar estas funciones como los
criterios a optimizar con mayor prioridad, entendiendo que deben minimizarse. La segunda opcién
suele ser mas sencilla de implementar, ya que trata las restricciones exactamente de la misma
forma que el resto de criterios de optimizacidn. Si se procede de esta forma, debe asumirse que el
algoritmo heuristico va a generar al menos una solucién factible, o bien comprobarse al final de la
ejecucién que la solucion escogida es factible. En un espacio de soluciones como el que se define
en esta modelizaciéon del problema MTS (generando las trayectorias a partir de las sefiales de
control de los UAVs, no como trayectorias directamente), el hecho de que la mayoria de las
soluciones sean factibles o no dependera principalmente de la proporciéon de NFZs sobre el total
del espacio de busqueda y del nimero de UAVs definido como parametro del problema.

2.5.2 Optimizacion del tiempo esperado de localizacién (ET)

El problema MTS tiene como principal misién la minimizacién del tiempo de busqueda del
objetivo, por lo que el criterio de optimizacién mds importante a definir es precisamente una
funcién o expresién que permita estimar dicho tiempo de alguna forma.

Al desconocerse la localizacion precisa del objetivo, no es posible calcular de manera exacta
el tiempo de busqueda. En realidad, como la definicién del problema MTS que se hace en este
capitulo estd orientada a la resolucion mediante algoritmos heuristicos, habitualmente basados en
la comparacién entre diferentes soluciones, es suficiente con obtener una funcidon que permita
comparar el tiempo de busqueda entre dos soluciones diferentes y ver cual es mejor, aunque dicho
tiempo de busqueda no sea exacto sino aproximado.

El enfoque propuesto en [18] consiste en realizar una estimacion del tiempo de busqueda
basada no en la duracién de las posibles trayectorias, sino en la probabilidad de no encontrar al
objetivo durante las mismas. La forma en la que se generan las posibles soluciones o trayectorias
en esta versidn de MTS, descrita en 2.4, implica que en realidad todas las soluciones tienen la misma
longitud temporal. Es decir, se esta planteando el MTS no como un problema en el que se busca la
trayectoria mas corta que garantice encontrar al objetivo, sino mas bien como la busqueda de una
trayectoria que, en un tiempo determinado (el mismo tiempo que tarda en recorrerse cualquiera
de las posibles soluciones al problema consideradas), minimice la probabilidad de no encontrar al
objetivo y, por tanto, minimice el tiempo de busqueda.

Para ello se emplea la Expresion (7) propuesta en [18] y empleada en [21], que devuelve el
ET o tiempo estimado de deteccién del objetivo. En realidad, se trata de una expresion que
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devuelve un valor no normalizado y acumulado de probabilidad de no deteccién del objetivo en el
instante N, lo que equivale a una estimacion del instante k en el que se espera encontrar al objetivo,
gue se podria traducir a tiempo multiplicando el valor de ET por el nimero de segundos que
transcurren entre dos instantes k consecutivos. Este valor asi calculado de ET es realmente una cota
inferior del instante esperado de deteccién ya que no se tiene en cuenta la probabilidad de no
deteccién en instantes posteriores a N. El valor esperado total del tiempo de busqueda se obtendria
extendiendo el sumatorio de N a infinito o al menos hasta un N en el que el sumatorio de b en 7
llegase a 0. En el planteamiento del problema realizado, como solo se analizan trayectorias de N
instantes de duracidn, se optimiza la Expresion (7).

ET =1+ 3N Yee b(z, sik) (7)

La funcién b de no deteccion del objetivo en la casilla T, teniendo en cuenta los s1:X estados
de los M UAVs en los k primeros instantes, se define basandose en teoria probabilistica de la
siguiente forma (8), empleando la propiedad que dice que la probabilidad de no ocurrencia de la
unién de sucesos (en este caso, la no ocurrencia de la unién de sucesos de deteccidn del objetivo
por parte de alguno de los UAVs en un instante igual o inferior a k) consiste en la interseccion
(multiplicacion) de las probabilidades de no ocurrencia de cada uno de los sucesos individuales.

b(r,stle) = TS, T, (1= P(Dfles))) - B (@) (®)

La probabilidad de cada suceso individual de no deteccion por parte del UAV i en el instante
l, condicionada a la probabilidad de que el objetivo se halle en la casilla 7, se calcula como 1 menos
la probabilidad de deteccidn. Dicha probabilidad de detecciéon puede obtenerse mediante el
modelo probabilistico de los sensores con los que estan equipados los UAVs, descrito en el apartado
2.3.

La funcién b (en la que ~indica que se trata de una probabilidad “no normalizada”) se puede
denominar como la funcidn de creencia restante. Su sumatorio en G decrece con el tiempo, a
medida que los UAVs van recopilando informacién y hacen que la probabilidad (creencia) restante
de no deteccidn sea cada vez menor. Nétese que, de emplearse Unicamente la Expresion (8) para
evaluar la calidad de una solucidn, se estaria evaluando Unicamente la probabilidad de no deteccion
al final del periodo temporal de busqueda establecido para los UAVs, independientemente del
momento en el cual hubiese mayor probabilidad de deteccion. La Expresion (7) es la que, al
acumular la funcién de creencia restante respecto al tiempo, premia a aquellas soluciones en las
gue la creencia restante decaiga mas rapidamente, lo cual es el auténtico problema a resolver en
MTS.

2.5.3 Optimizacion del criterio heuristico de miopia (MYOP)

Al modificarse el enfoque del problema MTS de la manera indicada en 2.5.2, de forma que
no se busca una solucién en la que se garantice encontrar al objetivo, sino que se busca la solucién
de una determinada longitud temporal que menor ET (menor creencia acumulada restante, o cota
inferior del tiempo estimado de deteccidn) tenga, resulta interesante introducir algun criterio de
optimizacidn secundario que valore la dificultad o facilidad de acceder al resto de puntos del area
de busqueda G a los que no se haya podido hacerlo durante el periodo de tiempo concedido a los
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UAVs como pardmetro del problema. Este criterio, al que se le podria conceder una prioridad menor
que al ET, permitiria elegir, de entre aquellas soluciones que tuvieran un mismo ET, aquella en la
gue los UAVs estuvieran al final de sus trayectorias en el tiempo T en mejor situacidn para continuar
la busqueda si se extendiese el periodo de tiempo permitido. En la versién MTS aqui definida, se
define este criterio como MYOP (miopia) en alusién a que se valora un horizonte de busqueda
futuro, mas alla de lo que la solucidn puede “ver”.

Como se verd en el apartado 3.2, disponer de este criterio adicional MYOP permitira
ademas afrontar el problema MTS descomponiéndolo en varios subproblemas mas pequefios (las
soluciones consistirdn en trayectorias mas pequefias) resolubles mediante la evaluacién combinada
de los criterios ET y MYOP para cada uno de ellos, obteniéndose la solucién global al problema MTS
por concatenacidn de las soluciones parciales (concatenacién de trayectorias) a cada uno de los
subproblemas. Al estudiarse en los subproblemas trayectorias mas pequeiias, gana importancia (y
prioridad) la evaluacién del criterio MYOP que permite estimar la complejidad del resto de la
busqueda que la trayectoria solucién del problema no llega a abarcar.

El criterio MYOP se define en la Expresidn (9) y, como se puede ver, consiste en una suma
en el espacio G de la probabilidad remanente no normalizada de no deteccidn por parte de ningin
UAV, ponderada por una funcidn heuristica H cuya definiciéon se muestra en la Expresion (10), que
se apoya en la Expresion (11).

MYOP = Y e [TiL1 H(z,5{") - b(z, stify (9)
H(r,sM)=1-pF@sl)  0<p<1 (10)

—yN
F(r,s{)=dYi+a |9{V — arctan (%) + Corrypg (11)

Ty—X;]

La funcién heuristica H, que se define en (10) empleando a suvez F, definida en (11), tiende
a 1 cuando F tiende a infinito, y tiende a 0 cuando F tiende a 0.

F crece, y por lo tanto H crece, cuando:
e la distancia d?{i entre el punto final de la trayectoria del UAV i y el punto T crece, como
puede verse en las llustraciones 8 y 9 en las que se representan con colores mas calidos

tendiendo a rojo los puntos T mas lejanos al punto final de la trayectoria del UAV i.

e Ladireccion final de la trayectoria del UAV 9{\' no esta alineada hacia el punto 7 en cuestion

N
Ty=Yi .
(el sumando a|9{v — arctan (Ty_xj\,) penaliza este hecho, como puede verse en la

x4

Ilustracion 8 en la que se muestra la diferencia de dicho sumando entre el punto 7 sefialado
con flecha verde, hacia el cual estd alineada la direccién final de la trayectoria del UAV, y el

punto T sefialado con flecha morada, hacia el cual no lo estd).
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llustracion 8 - Efecto en MYOP de la no alineacion hacia t de la direccion final de la trayectoria del UAV

e La trayectoria mas corta entre el punto final de la trayectoria del UAV y el punto 7 cruza

alguna NFZ, como se puede ver en la llustracién 9 (Corrygz es una funcidn que penaliza
este hecho).
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llustracion 9 - Efecto en MYOP de la necesidad de rodear NFZs

Cada uno de los tres sumandos de la Expresién (11) es una funcion que, al crecer, indica que
por un motivo u otro (distancia, direccidn, NFZs) para el UAV sera mas complicado alcanzar el punto
T en el futuro. Al emplear esta funcién H en (9) para ponderar el sumatorio de creencia restante en
G, la minimizacién de MYOP penaliza aquellos puntos T con mucha creencia restante y que sean
complicados de alcanzar por los UAVs desde los puntos finales de las trayectorias de la solucién (es
decir, desde su estado en el instante N). Se puede decir que el criterio MYOP es una estimacion
heuristica indirecta relacionada con el ET futuro.
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2.5.4 Optimizacion del criterio heuristico de suavidad (SMOOTH)

Se define de forma adicional un criterio que, si bien no es especifico del problema MTS,
permite encontrar soluciones mas simples al mismo, a igualdad de ET entre ellas. Por ello, los
algoritmos heuristicos disefiados para la resolucion de MTS deben emplear este criterio con una
prioridad menor que la de los criterios ET y MYOP.

La finalidad de este criterio es la de evitar trayectorias en las que las variaciones
consecutivas de la direccion 6 de los UAVs sean muy altas y tomen signos opuestos. Intuitivamente,
puede entenderse esto como una penalizacién a las variaciones oscilantes bruscas de la direccién
6. Se entiende que, si una trayectoria con oscilaciones bruscas de la direcciéon pertenece a una
buena solucién, en cualquier caso, existird una trayectoria similar con un menor nivel de oscilacion
perteneciente a otra solucidn igualmente buena o seguramente mejor.

Por tratarse de un método de premiar las trayectorias mds suaves, y penalizar las mas
erraticas, se denomina al criterio SMOOTH. La definicidon exacta de este criterio puede verse en la
Expresidn (12), cuya definicion se apoya en la Expresién (13).

SMOOTH = ¥T_, Y1, change(26{,06]7") (12)

change(a,b) = (a — b)? - (|sign(a) — sign(b)| = 2) (13)

Como puede verse en la Expresidn (13), en la que la funcién sign es una funcién que
devuelve 1 si el pardmetro tiene valor positivo y -1 si el parametro tiene valor negativo, los cambios
de signo de variaciones consecutivas de la direccién 6 se penalizan en proporcién al cuadrado de la
diferencia de variaciones.

2.5.5 Optimizacion del criterio de ahorro de combustible (FUEL)

Otro criterio de caracter secundario dentro del problema MTS, pero que puede tenerse en
cuenta también con una prioridad baja en un algoritmo heuristico que lo resuelva, es el del ahorro
del combustible de los UAVs que realizan la busqueda.

Como en MTS la principal consideracion es la de que el tiempo estimado de busqueda sea
lo mas bajo posible, habitualmente este criterio (que se denomina mediante el nombre FUEL en
esta definicion de MTS) entrard en conflicto con los criterios ET y MYOP, y por ello cualquier
algoritmo heuristico que haga uso de él debe priorizarlo siempre por debajo de ET y MYOP.

El calculo del combustible empleado a lo largo de la busqueda por el conjunto de UAVs lo
realiza el propio modelo cinemdtico de vuelo de los UAVs ya descrito en el apartado 2.4, de forma
qgue el combustible consumido es una variable mas del estado sij de los UAVs (variables en verde
claro en la parte derecha de la llustracion 6).
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3 GA Multi-etapa para trayectorias de direccidon variable

La version del problema MTS descrita en el capitulo 2 consiste en una definicion precisa de
los elementos del problema (modelo probabilistico del objetivo, modelo probabilistico del sensor
de los UAVs, modelo cinematico de los UAVs, ...), de la forma que tiene una solucidn del problema
(secuencia de variaciones de las variables de control), y de las funciones necesarias para valorar la
factibilidad y calidad de una solucién (funciones COL, NFZ, ET, MYOP, ...).

Todas estas herramientas probabilisticas y matematicas pueden emplearse para generar
algoritmos que den solucion al problema MTS. Son especialmente adecuadas para adaptar al
problema MTS algoritmos heuristicos de caracter genérico como ACO [14], CEO [16], BOA [18], o,
en general, cualquier algoritmo heuristico, bioinspirado o no, basado en generacién de diversas
soluciones y en la comparacion de la calidad de dichas soluciones.

La generacidn de soluciones consiste, en esta versién de MTS, en la generacion de cadenas
de variaciones de las variables de control (direccién, velocidad, altura) empleadas para gobernar
los UAVs, de una longitud dependiente de la parametrizacidon del problema. Estas secuencias de
6rdenes pueden ser transformadas en secuencias de estados de los UAVs mediante el modelo
cinematico descrito en 2.4, secuencias de estados que mediante el empleo de los modelos
probabilisticos descritos en 2.2 y 2.3, permiten a su vez obtener la probabilidad de no deteccién o
creencia restante en cada punto del dominio G. Por ultimo, conociendo todo esto (variaciones de
variables de control, estado de los UAVs, creencia restante), pueden evaluarse los criterios de
factibilidad y calidad para la solucidn en cuestién, y comparar por tanto varias soluciones entre si.

El presente trabajo se centra en el empleo de uno de los tipos de algoritmo bioinspirado
gue mas tiempo lleva aplicdndose, el algoritmo genético o GA [12, 19, 22]. En los siguientes
apartados de este capitulo 3 se describe primero la estructura y operadores del GA propuesto como
solucion al problema MTS descrito en el capitulo 2, para posteriormente detallar la transformacion
de dicho GA en el GA Multi-etapa para trayectorias de direccidn variable descrito en [21].

En el anexo 1 de esta documentacion se puede encontrar la correspondencia entre los
operadores del GA descritos en este capitulo y las funciones Matlab que los implementan en la
codificacion de los algoritmos GA y GA Multi-etapa realizada en el lenguaje Matlab. Dicho anexo
incluye también la correspondencia entre los modelos de los elementos del problema descritos en
el capitulo 2 y las funciones Matlab que los implementan.

3.1 Estructura general del GA

Los GA entran dentro de la categoria de los algoritmos bioinspirados, ya que su
funcionamiento se basa en imitar el modo en el que una poblacién de seres vivos de una
determinada especie evoluciona a lo largo del tiempo, simulando el cruce entre individuos de la
poblacion, el nacimiento de nuevos individuos, la evolucién de los mismos mediante mutaciones
esporadicas, y el proceso de seleccién natural de los mejores individuos.

En el GA, los individuos que componen la poblacion son en realidad posibles soluciones al
problema a resolver, en este caso el problema MTS. Cada individuo es una solucidn del espacio de
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soluciones del problema. En el MTS propuesto en el capitulo 2, se indicaba que la solucién al
problema consistia en una secuencia de variaciones de las variables de control de los UAVs, por lo
gue entonces los individuos que forman la poblacién del GA seran conjuntos de M secuenciasde T
variaciones de las variables de control, siendo M el nimero de UAVs y correspondiendo por tanto
cada secuencia a un determinado UAV. Es decir, un individuo del GA sera un conjunto de M
secuencias de T valores reales, cada uno de ellos representando una variacién de cada variable de
control en cada instante de variacion.

Ndtese que, si bien en la definicién del MTS se indica que las variables de control de los
UAVs son tres (direccidon 6, velocidad v y altura h), el GA propuesto en [21] y descrito en este
capitulo solo permite variar la direccion 8 del UAV. Por ello, las soluciones del GA consisten
entonces en conjuntos de M secuencias de T valores reales que corresponden a variaciones de la
variable de control 6.

Se denomina genoma de los individuos del GA a la codificacion que se realiza de la solucién
conceptual del problema para producir el individuo del GA en si mismo. Una misma estructura de
solucion puede codificarse en genomas diferentes. Por ejemplo, tal y como se muestra en la
[lustracién 10, una secuencia de T valores enteros podria codificarse en un genoma consistente en
un vector de nimeros enteros (esta seria la codificacion mas intuitiva), pero también podria
codificarse en otro genoma como el vector de valores binarios resultantes de expresar los valores
enteros en formato binario.

SOLUCION GENOMAS

(12, 65, 87, 56, 23) |:>

12 65 87 56 23

00010010| 01100101 | 10000111 | 01010110 | 00100011

llustracion 10 - Ejemplo de un tipo de solucion y de dos genomas diferentes para la misma

En el GA existente, se emplea el genoma consistente en la codificacién directa en un vector
de nimeros reales de los valores de variacion de 6 (direccidn de los UAVs).

La estructura general del GA sigue la siguiente secuencia:
1. Inicializacién de la _poblacidn: se generan, obteniéndose mediante una distribucion

aleatoria los valores de cada genoma, un numero de soluciones P, que seran los
individuos que formen la poblacién inicial. Se evalua la calidad de cada uno de los

individuos.

2. Seleccién de padres: se obtienen por un determinado método una serie de parejas de
individuos, habitualmente P /2 parejas de individuos.
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3. Cruce: las P/2 parejas generan P nuevos individuos, empleando un determinado
método. Caja pareja de dos individuos de la poblacién inicial genera dos individuos
nuevos.

4. Mutaciéon: algunos de los P nuevos individuos generados mediante la operacién
anterior de cruce, elegidos de forma aleatoria, sufren una modificacién también
aleatoria de parte de su genoma.

5. Recombinacién: se evalua la calidad de los nuevos individuos generados y, del conjunto
formado por los P individuos originales mas los P individuos generados en la operacidn
de cruce, se seleccionan por algin método P individuos supervivientes que pasan a
formar la nueva generacion.

6. Comprobacion de parada: se comprueba un determinado criterio de parada, si se
cumple se termina la ejecucién del GA pasando al punto 7, si no se cumple se vuelve al
punto 2 para obtener una nueva generacién.

7. Obtencién de la solucidn: Se obtiene el mejor individuo de la Ultima generacién (la
mejor solucién) y se devuelve como solucién del GA.

En la llustracion 11 se puede observar una representacion grafica simplificada del bucle de
obtencién de sucesivas generaciones de individuos en un GA tipico.

POBLACION SELECCION

j, Srm R

—

MUTACION CRUCE

llustracion 11 - Esquema de operadores de un GA tipico
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En los siguientes apartados se describen los métodos utilizados en cada uno de los
operadores del GA Multi-etapa propuesto en [21] para la resolucién del problema MTS.

3.1.1 Inicializacion

El operador de inicializaciéon de la poblacion de soluciones del GA es habitualmente una
funcién sencilla, pero puede haber casos excepcionales en los que hagan falta inicializaciones mas
especificas. Lo mas habitual es que el operador se limite a obtener nuevos individuos generando de
forma aleatoria, mediante una distribucion de probabilidad uniforme, los valores numéricos que
forman el genoma del individuo. Dependiendo del tipo de codificacion de la solucién en el genoma,
los valores generados aleatoriamente deberdn ser del tipo entero, real, o binario.

En el caso de conocerse a priori informacidn acerca de la zona del espacio de soluciones en
la que podrian encontrarse las mejores de ellas, puede ser interesante generar los valores
numéricos del genoma empleando por ejemplo una distribucidn normal, en lugar de una uniforme,
centrada en la zona que a priori se sabe mas interesante.

En la implementacion del GA Multi-etapa realizada en [21], y con la codificacion de
soluciones descrita en el apartado 3.1, la generacién del genoma de los individuos de la poblacién
inicial se realiza mediante una distribucién uniforme cuyos valores extremos (mdaximas variaciones
posibles de la direccidn 8 en uno u otro sentido) se definen como parametros del problema.

Nétese que conviene establecer los valores extremos de la distribucion uniforme de 6 en
funcién de las posibilidades reales de giro del UAV, ya que los valores del genoma de los individuos
son variaciones en la sefal de control del UAV, no los giros de su trayectoria real. De no hacerse asi,
no se realizaria la busqueda cubriendo todo el espacio posible de soluciones.

3.1.2 Evaluacion de soluciones

En varios puntos del algoritmo, por ejemplo, tras generar la poblacién inicial, o en cada
iteracion del mismo, tras obtener los nuevos individuos empleando los operadores de cruce y
mutacion, se realiza una operacién consistente en la evaluacién de los nuevos individuos o
soluciones. Consiste en obtener un valor (GA monoevaluados) o un conjunto de valores (GA
multievaluados) que sirva/n como indicador/es de que una solucién es mejor o peor.

Esto se hace porque en otros puntos del algoritmo (seleccién de padres para el operador
de cruce, recombinacién para la siguiente generacidn) se escogen individuos (soluciones) en
funcién de estos valores, prefiriéndose a los individuos “mejores” frente a los “peores”. En la
version del GA Multi-etapa implementada en [21], la evaluacidn de los individuos (soluciones)
consiste en un proceso bastante complejo, que se describe a continuacion.

Como se habia indicado en el apartado 3.1, el genoma de un individuo consiste en una
secuencia de variaciones de la variable de control que gobierna la direccién 8 del UAV. Lo primero
gue se necesita para saber si las trayectorias del conjunto de UAVs resultantes son buenas, es
obtener cuales son las trayectorias reales de los UAVs bajo dicha secuencia de sefiales de control.
Para ello se emplea el modelo cinematico introducido en el apartado 2.4, el cual estd implementado
en un modelo Simulink que emplea como entradas la secuencia de variaciones de 8 del genoma de
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la solucidn a evaluar y secuencias de la misma longitud de variaciones nulas de altitud h y velocidad
V.

Este modelo Simulink se encarga de computar y devolver como salida todos los valores
correspondientes a los estados sij de los UAVs, valores que incluyen la trayectoria tridimensional
de los UAVs, la direccidon 8 y velocidad v reales a lo largo de dicha trayectoria, el consumo de
combustible, etc.

Tras obtener todos estos valores correspondientes al estado de los UAVs durante la
trayectoria, la evaluacidn de las soluciones se realiza empleando los diferentes criterios descritos
desde el apartado 2.5.1 hasta el 2.5.5 (criterios de colisiones y NFZs, criterios de minimo tiempo de
busqueda ET y MYOP, criterios adicionales FUEL y SMOOTH).

La evaluacién de los dos criterios de factibilidad de soluciones (el criterio del nimero de
colisiones y el del nimero de invasiones de NFZs por parte de los UAVs) es relativamente sencillo,
disponiendo de los puntos que marcan las trayectorias de los UAVs y de la lista de NFZs con las
coordenadas que las definen.

Los dos criterios mas complejos de evaluar son los directamente relacionados con el
problema MTS, es decir, los criterios ET y MYOP, que, como se puede ver en los apartados 2.5.2 y
2.5.3, miden respectivamente la probabilidad de encontrar al objetivo lo antes posible durante la
trayectoria de los UAVs o en trayectorias futuras desde los puntos en los que finalizan las
trayectorias calculadas en la solucion. Nétese que, para realizar el calculo de estos criterios, ademas
de los estados de los UAVs, se necesita el modelo probabilistico del objetivo (ver apartado 2.2) y el
del sensor con el que estan equipados los UAVs (ver apartado 2.3).

Finalmente, el criterio SMOOTH (ver apartado 2.5.4) se calcula de forma directa empleando
la informacién de las trayectorias de los UAVs, mientras que el criterio FUEL (ver apartado 2.5.5) se
obtiene de la variable de salida del modelo cinematico de los UAVs que indica el combustible
consumido por los mismos.

El conjunto de valores obtenido para un determinado individuo (solucién) mediante todos
estos criterios es un indicador de si este es mejor o peor que el resto de individuos de la poblacidn,
y se emplea en alguno de los operadores descritos en los siguientes apartados para tomar
decisiones respecto a qué individuos deben ser seleccionados (para el cruce, para la
recombinacion ...).

3.1.3 Operador de Seleccion

Realizada la inicializacién y la evaluaciéon de la poblacién inicial de individuos (soluciones)
del GA, se entra en el bucle principal del mismo. La primera operacién que se hace en él consiste
en la seleccion de parejas de individuos que actien como padres de los individuos de la siguiente
generacion. Habitualmente, si la poblacién tiene un tamafio P, se suelen seleccionar P /2 parejas
de dos padres que generan 2 individuos hijos cada una, obteniéndose un conjunto de P nuevos
individuos, aunque esto no tiene por qué ser siempre asi.
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Este proceso, que a priori puede parecer muy simple, puede en la practica realizarse de
formas relativamente complejas. La version mas sencilla consistiria en seleccionar cada padre de
forma completamente aleatoria de entre el total de individuos de la poblacién, impidiendo que el
mismo individuo sea seleccionado dos veces para la misma pareja. Este método se emplea
raramente, ya que no tiene en cuenta la calidad de los individuos, determinada como se indica en
el apartado 3.1.2.

Otros métodos mas frecuentemente empleados son el de la ruleta (en el que se seleccionan
aleatoriamente los individuos padre pero teniendo en cuenta de forma proporcional la calidad de
cada uno de los individuos seleccionables) o los métodos de torneo (en los que se seleccionan
aleatoriamente unos cuantos individuos de la poblacién total que pasan a ser competidores en un
torneo, que a su vez puede resolverse de diversas formas, por ejemplo escogiendo al mejor de los
individuos competidores, o aplicando el método de la ruleta sobre los competidores). En general,
un método de seleccidén deberia tener en cuenta de alguna forma los indicadores de calidad de los
individuos evaluados previamente, para imitar el paradigma evolutivo en el que se basa el GA, que
dice que los individuos mas fuertes (soluciones mejores) tienen mas probabilidad de reproducirse
gue los mas débiles (soluciones peores).

En la implementaciéon del GA Multi-etapa presentado en [21], el método de seleccién
escogido es el de torneo binario (representado en la llustracion 12), consistente en seleccionar cada
individuo padre como el vencedor de un torneo para el que se seleccionan de forma aleatoria tan
solo dos participantes de entre los individuos de la poblacién actual. El vencedor del torneo se
selecciona de la siguiente forma:

1. Si para uno de los dos participantes (p. e]. p1) el sumatorio de los valores que toman
los dos criterios de factibilidad (#COL y #NFZ, definidos en 2.5.1) es menor que el del
otro participante (p. ej. p2), se selecciona p1 como vencedor. De esta forma, las
soluciones que estdn mas cerca de cumplir las restricciones (o que las cumplen
totalmente) son preferibles a las que estan mas lejos.

2. Enotro caso (el sumatorio de valores de los dos criterios de factibilidad es similar para
los dos participantes p1y p2), se toma como vencedor a aquel de los participantes p1
cuya tupla de valores para el resto de criterios a optimizar (ET, MYOP, FUEL, SMOOTH,
definidos en 2.5.2 a 2.5.5) domine a la del otro participante p2. Una tupla t1 domina a
otra tupla t2 si todos los valores de t1 son mejores o iguales que los de t2 (en este caso,
menores o iguales, ya que todos los criterios son de minimizacién) y al menos uno de
los valores de t1 es estrictamente mejor que el valor de t2 (en este caso, estrictamente
menor).

3. Enotro caso (ninguno de los individuos participantes domina al otro), se selecciona uno
de ellos aleatoriamente.
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POBLACION TORNEOS BINARIOS

PAREJA PADRES

\

00

=

llustracion 12 - Seleccion mediante torneo binario

En la implementacion de este método, para determinar la relacién de dominacidn entre las
tuplas de valores de los criterios (ET, MYOP, FUEL, SMOOTH) para las soluciones p1 y p2
participantes en el torneo, no se emplean directamente los valores obtenidos para los criterios,
sino que se aplica primero un redondeo a dichos valores. El motivo de esto es impedir que, dadas
por ejemplo dos soluciones p1y p2 paralas que los valores de ET, MYOP y FUEL sean mucho mejores
(menores) para la solucién p1, pero el valor de SMOOTH sea ligeramente peor (mayor) para la
solucién p1, el hecho de que la solucidn p1 no domine a p2, tan solo por una diferencia pequeiia en
un criterio secundario como SMOOTH, impida que p1 sea seleccionada como padre antes que p2.
La magnitud de este redondeo es mayor para los criterios accesorios (SMOOTH y FUEL) que para
los criterios considerados como fundamentales para el problema MTS (ET y MYOP).

3.1.4 Operador de Cruce

La operacién de cruce es el método mediante el que, a partir de una serie de parejas de
individuos de la poblacién actual, se generan dos nuevos individuos hijos por cada pareja. Esta
operacion simula el proceso reproductivo de los seres vivos, en el sentido de que los individuos
hijos heredan algunas de sus caracteristicas de uno de los padres y otras del otro. En el caso del GA,
las soluciones hijas heredaran parte de su genoma del genoma de uno de los padres y la otra parte
del otro. Habitualmente, cada pareja de individuos padre genera exactamente dos hijos.

Existen varios métodos para realizar esta operacion. Los métodos mds sencillos son los de
corte e intercambio de cadenas del genoma, consistentes en generar un nimero de puntos de corte
situados a lo largo del genoma de los padres, de forma que, para el intervalo del genoma de los
hijos entre el principio y el primer punto de corte, el hijo h1 recibe el genoma del padre p1 y el hijo
h2 recibe el genoma del padre p2, para el intervalo del genoma de los hijos entre el primer y
segundo puntos de corte, el hijo h1 recibe el genoma del padre p2 vy el hijo h2 recibe el genoma del
padre p1, y asi sucesivamente intercambiando el origen del genoma a cada nuevo punto de corte.

Otra versidn de este mismo método consiste en, para cada elemento de la cadena del
genoma de los hijos, determinar aleatoriamente de qué padre se obtiene el gen. De esta forma el
resultado es el mismo que en el caso anterior, pero sin conocerse de antemano el nimero de
puntos de corte que van a marcar la herencia del genoma de los individuos hijos.

Existen métodos mas complejos, como por ejemplo generar cada uno de los genes de las
soluciones hijas como una combinacidn aritmética de los genes de las soluciones de los dos padres.
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Ndtese que con un método como este, ninguno de los hijos recibe los mismos genes que tenian los
padres ya que los propios genes se ven alterados en la operacion de cruce.

En general, la eleccién de un método de cruce u otro depende del conocimiento del
dominio del problema, siendo lo mas habitual emplear operadores basados en corte mas o menos
complejos.

En la implementacién del GA Multi-etapa para la resolucidn del problema MTS presentada
en [21], el método de cruce empleado es el de corte con un Unico punto de corte del genoma, y
aplicado solo a un cierto porcentaje de los hijos de cada generacidn (el porcentaje restante de hijos
heredan todas sus caracteristicas de uno solo de sus padres). Esto se hace para permitir al operador
de mutacién, que se describe en el apartado 3.1.5 y se aplica después del operador de cruce,
modificar ligeramente de forma directa algunas de las soluciones seleccionadas por el método del
torneo. La llustracién 13 muestra un ejemplo de la aplicacidon del método de cruce descrito.

PADRES HIJOS

Punto de corte

-34 | -12 63 -45 28 -34 | -12 72 4 -32

e =

-52 21 72 4 -32 -52 21 63 -45 28

llustracion 13 - Cruce mediante corte en un Unico punto de corte

3.1.5 Operador de Mutacion

El otro operador que, junto con el operador de cruce, influye en la forma que adopta el
genoma de los individuos hijos de cada generacion es el de mutacidn. El fenémeno de la mutacion
en las poblaciones de seres vivos en la naturaleza resulta mucho mas extrafo, por poco habitual,
gue el fendmeno del cruce y herencia de caracteristicas, pero no por ello es menos importante. En
realidad, es un fendmeno complementario a la herencia por cruce, ya que, al consistir en una
alteracion brusca de una parte, habitualmente pequefa, del genoma del nuevo individuo, permite
gue dicho individuo presente una caracteristica que tal vez hubiera sido imposible de obtener por
herencia de ningun individuo padre de la anterior generacidon. La mutacién es, por ello, un
mecanismo que permite explorar caracteristicas o, en el caso de un GA, zonas del espacio de
soluciones, inalcanzables solo mediante cruce y herencia.

La actuacion del operador de mutacién se basa en dos aspectos o parametros
diferenciados: por una parte, debe decidirse qué elementos de la cadena del genoma del nuevo
individuo van a mutar (qué genes van a mutar), y por otra debe decidirse cdmo se van a mutar (qué
valores van a tener) dichos elementos.

Lo mas frecuente es que se desee que la cantidad de genes mutados sea mas bien baja, ya
gue cuando se mutan demasiados se desvirtla la informacién genética almacenada en los nuevos
individuos hijos, que se supone buena por haber sobrevivido en sus padres en las generaciones
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anteriores hasta llegar a la actual. Es frecuente recorrer el genoma de los individuos hijo y decidir,
en base a una probabilidad muy baja, si cada gen muta o no. En ocasiones se establece esta
probabilidad como el inverso de la longitud del genoma de los individuos, lo cual estadisticamente
deriva en que, de media, se mute un Unico gen de cada individuo.

Por otra parte, la mutacién de cada gen puede plantearse de varias formas. La mas sencilla
seria generar un nuevo valor para el gen de forma aleatoria mediante una distribucién uniforme
sobre todos los valores posibles del dominio, mientras que en otros casos pueden emplearse
distribuciones no uniformes centradas en un determinado punto del dominio (si se conoce que las
soluciones pudieran estar cerca de dicho punto), o realizar la mutacion de forma incremental, es
decir, no generando un nuevo valor absoluto para el gen, sino generando un incremento, positivo
o negativo (p. ej. mediante una distribucidn gaussiana centrada en 0), y aplicando dicho incremento
al valor original del gen.

En la implementacidn del algoritmo GA Multi-etapa realizada en [21], se ha optado por
introducir un operador de mutacion incremental (cuya representaciéon puede observarse en la
llustracién 14), que en realidad se divide en dos tipos de mutacion independientes:

1. Una mutacion que se aplica solo a algunos genes, en funciéon de una probabilidad
relativamente baja asociada al inverso de la longitud del genoma, y que consiste en
incrementar el valor del gen (o decrementarlo) segun el valor aleatorio obtenido en una
distribucidn gaussiana g; de media nula y varianza oy relativamente alta.

2. Otra mutacién que se aplica a todos los genes, y que consiste en incrementar el valor
de cada gen (o decrementarlo) segun el valor aleatorio obtenido en una distribucion
gaussiana g, de media nula y varianza o, relativamente baja.

INDIVIDUO -34 -12 63 -45 28
INDIVIDUO
-34 + -12 + 63+ g, + -45 + 28 +
MUTADO 92 92 g2t 91 92 92

llustracion 14 - Mutacion mediante incremento por distribuciones gaussianas

3.1.6 Operador de Recombinacion

La ultima operacion dentro del bucle principal de un algoritmo GA es la de la recombinacion
de las poblaciones de los individuos originales de la anterior generacién, y de los individuos nuevos
obtenidos por cruce y mutacién de los originales, para obtener una nueva poblacién del mismo
tamafio que el de la poblacién original. En este aspecto, los GA difieren ligeramente de como
funcionan las poblaciones naturales de seres vivos, ya que en estas los nuevos individuos van
sustituyendo paulatinamente a los originales, mientras que en el GA no suele existir el concepto de
edad de las soluciones, por lo que en algunas implementaciones del operador de recombinacion
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soluciones de generaciones muy anteriores pueden sobrevivir a soluciones nuevas, si son de una
mayor calidad.

Antes de aplicar el operador de recombinacién propiamente dicho, se realiza una
evaluacidn de la calidad de las soluciones hijas obtenidas por cruce y mutacién, empleando los
criterios de evaluacién como se describe en el apartado 3.1.2.

La forma mas sencilla de realizar la recombinacién es mediante el método de sustitucidn
generacional, que consiste en descartar todos los individuos de la generacién anterior y que la
nueva generaciéon se componga exclusivamente de los individuos hijos. Frente a este método,
existen otros denominados elitistas, en los que se tiene en cuenta la calidad de los individuos para
seleccionar a los supervivientes. La forma mas sencilla de método elitista seria emplear a los
mejores de los dos conjuntos (poblacién original e hijos) hasta completar el nimero de individuos
para que el tamafio de la poblacién no varie.

El método recombinatorio que se emplea en la implementacion del GA Multi-etapa
propuesta en [21] es el método de recombinacion del algoritmo NSGA-II cuya aplicacién estd
orientada a problemas multiobjetivo, como es el caso del problema MTS objeto del presente
trabajo. Para describir este método conviene describir el concepto de frente de Pareto. Tal y como
ya se ha indicado, en problemas como el MTS en el que la calidad de una solucién se evalta en base
no solo a uno sino a varios criterios, solo se puede considerar una solucién s’ mejor que otra s’’ en
el caso de que s’ domine a s'’ (es decir, s’ es mejor o igual en todos los criterios que s’’, y mejor
estrictamente en al menos un criterio). Esta definicién formal del concepto de la relacién de
dominacidén se muestra en la Expresién (14).

s"=(c1,¢3r60),8" = (ci,¢3s ) VIE{L:N}¢i < ¢, jE{Ll:N}¢f < ¢’ (14)

El primer frente de Pareto de un conjunto S de soluciones es aquél subconjunto Fg del
mismo tal que cualquier solucion perteneciente a Fs domina a todas las soluciones de (S — Fy),
pero no domina ni es dominada por ninguna otra perteneciente a Fs. El segundo frente de Pareto
F¢' de S se calcula como el primer frente de Pareto de (S — Fs), y asi sucesivamente.

El algoritmo de recombinacion de NSGA-II consiste en ir incluyendo en la poblacion de
individuos supervivientes el primer, segundo, tercer, ..., frentes de Pareto del conjunto unién de los
individuos de la anterior generacion y de los individuos hijos, hasta que uno de los frentes ya no
pueda incluirse entero sin superar el tamafio deseado de la nueva poblacién. De este ultimo frente
se incluyen solo como supervivientes aquellos individuos con mayor crowding distance hasta
completar el tamafio de poblacién buscado. La crowding distance de cada individuo se calcula como
el sumatorio de diferencias de los valores de cada uno de los criterios para dicho individuo con los
individuos vecinos por encima y por debajo de él (aquellos cuyas valoraciones del criterio en
cuestion estan mas cerca por encima y por debajo de la valoracién del individuo en cuestion). La
intencion, al seleccionar los individuos con mayor crowding distance, es producir la mayor variedad
posible dentro del espacio de busqueda entre aquellos individuos del ultimo frente de Pareto que
se incluyen en la poblacién de la nueva generacion.
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3.1.7 Parada y obtencion de la solucion

La definicién del algoritmo GA se completa estableciendo el criterio de parada que se
comprueba tras cada iteracion del bucle principal del mismo, y el método para seleccionar el
individuo que el GA devolvera como solucién.

En la implementacion del algoritmo GA Multi-etapa realizada en [21], el GA se detiene al
cumplirse cualquiera de los dos siguientes criterios:

1. Se supera un nimero determinado de generaciones.
2. Se supera un tiempo de computacién determinado.

Al terminarse la ejecuciéon del bucle principal del algoritmo GA por cualquiera de los dos
criterios indicados, en realidad, se cuenta con una poblacién actual de individuos (soluciones) al
problema MTS, no con una solucién Unica. Si se tratase de un problema monoobjetivo, evaluado
mediante un Unico criterio, bastaria con escoger la solucion con el mejor valor para dicho criterio
de entre la poblacién final. En el caso de problemas multiobjetivo, como el MTS propuesto, la
seleccidn de una solucidén u otra depende del conocimiento del dominio del problema.

En la versién del GA Multi-etapa implementada en [21], se ha optado por calcular el frente
de Pareto de la poblacidn final de soluciones y, de entre dicho conjunto, escoger la mejor soluciéon
priorizando los criterios en este orden: MYOP, ET, SMOOTH y FUEL. Se escogerd como mejor
solucidn, dentro del primer frente de Pareto, aquella cuyo valor redondeado (véase el apartado
3.1.3 acerca del redondeo) de MYOP sea menor. En el caso de que mas de una solucién tenga el
mismo valor redondeado de MYOP, se escogera de entre ellas aquella cuyo valor redondeado de
ET sea mejor, y asi sucesivamente con el resto de criterios, hasta obtener una solucidn considerada
mejor. Se aplica conocimiento implicito del problema, ya que se sabe que los criterios MYOP y ET
son mas relevantes en el problema MTS que SMOOTH y FUEL, y se conoce ademas que el criterio
MYOP informa no solo del total de creencia recogida, al igual que el criterio ET, sino también de la
disposicién de los UAVs para recoger la creencia restante (de ahi que se anteponga en importancia
MYOP a ET al elegir la solucién devuelta por el GA).

3.2 Algoritmo GA Multi-etapa

En el apartado 3.1 se ha descrito la estructura general y los operadores empleados en la
implementacién del GA propuesta como solucién inicial al problema MTS en [21]. Sin embargo, en
dicha referencia se propone también una solucién mas eficiente al problema MTS, consistente en
descomponerlo en una serie de etapas (de ahi la denominacion GA Multi-etapa) cada una de ellas
resoluble de forma individual mediante el GA descrito.

En la definicion formal del problema MTS, concretamente en el apartado 2.4, se describe
gue la solucién al problema se expresa en una secuencia de T cambios de las variables de control
de los UAVs (en la implementaciéon realizada en [21], Unicamente de la variable de control de
direccidon 0 de los UAVs). Lo que se propone en la definicion del GA Multi-etapa es dividir el
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problema a resolver en S subproblemas, en los que la longitud de la secuencia de cambios de las
variables de control seaigual a L, de formaque L = T/S.

El algoritmo GA Multi-etapa se puede describir en los siguientes pasos:

1. Inicializacidn: se inicializa una variable sys con el estado inicial s, de los UAVs, una
variable by;s con el modelo (mapa) de probabilidad del objetivo inicial by, otra variable
de tipo vector ¢ con los valores de los criterios de optimizacién (#COL, #NFZ, MYOP,
ET, SMOOTH, FUEL) inicialmente todos a O, otra variable de tipo vector uys con la
secuencia de variaciones de las sefiales de control de los UAVs inicialmente vacia, y otra
variable pys con el valor del paso o etapa actual, inicialmente 1, a computar.

2. Ejecucidn del GA para el subproblema: se ejecuta el algoritmo GA para resolver el
problema MTS generando una secuencia de L cambios en las variables de control,
empleando s, como el estado inicial de los UAVs y by ¢ como el modelo (mapa) de
probabilidad del objetivo.

3. Actualizacién de variables: se actualiza la variable pys incrementando en 1 su valor. Se
actualiza la variable sy;5, almacenando en ella los estados finales de los UAVs obtenidos
al computar la solucién obtenida en la ejecucidon del GA en el punto 2 mediante el
modelo cinemdtico de los UAVs del apartado 2.4. Se actualiza la variable by
almacenando en ella el modelo (mapa) de probabilidad del objetivo tras computar la
probabilidad de encontrar al mismo, con la solucién obtenida en la ejecucién del GA en
el punto 2, mediante el modelo cinematico de los UAVs del apartado 2.4 y el modelo
probabilistico del sensor de los UAVs del apartado 2.3. Se actualiza la variable 1y
concatenando a su valor actual la secuencia de variaciones de las variables de control
obtenida como solucién en el punto 2. Se actualiza la variable ¢y;s incrementando los
valores de los criterios de optimizacion #COL, #NFZ y FUEL con los de la solucién
obtenida en el punto 2, actualizando el valor de MYOP con el de la solucién obtenida
en el punto 2, y recalculando el valor de ET y SMOOTH a partir de 1.

4. Comprobacién de parada: se comprueba si pys ha alcanzado el valor § (numero de
pasos o etapas del GA Multi-etapa), y en ese caso se pasa al punto 5. En otro caso, se

vuelve al punto 2.

5. Fin del GA Multi-etapa: se devuelve como solucidn la secuencia de variaciones de las
variables de control contenida en la variable u;;s, conteniendo la variable ¢y los
valores de los criterios de optimizacién para dicha solucién, la variable s el estado
final de los UAVs y la variable bys el mapa de probabilidad o creencia restante (no
recogida) por los UAVs a lo largo de la trayectoria obtenida como aplicacién de las

variaciones de las variables de control contenidas en la variable uys.
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PROBLEMA ORIGINAL, T =20

U

SOLUCION PROBLEMA ORIGINAL

s1

s2

s3

sS4

U |[Up [ U3 | Ug | Us [Ug | U7 | Ug | Ug |U1g|U11|U12|U13|U14|U15|U16|U17|U18|U19|U20
GA Multi-etapa, S=4,L=T/S=5
uit St lust |ust lust|  |us?us?|us?|us? (us?] |us3|us3|us® |us3|us3| |uft|ustust|ust|ust
S1 S2 S3 S4

llustracion 15 - Subdivision de un problema mediante GA Multi-etapa y composicion de la solucion al problema original

la lustracion 15 como la solucién al problema original se obtiene por concatenacién de las
soluciones individuales de los S subproblemas en los que se descompone dicho problema original.
Al ser la suma de complejidades de los S subproblemas menor que la del problema completo, tal y
como se muestra en el andlisis estadistico de los resultados recogidos en [21], el algoritmo GA Multi-

El objetivo de este algoritmo GA Multi-etapa consiste en descomponer el problema general
MTS en S subproblemas de menor tamafo, semejantes en formulacién al MTS original, de forma
gue puedan ser resueltos por el mismo GA disefiado para el problema MTS. Puede observarse en

etapa permite resolverlo con un coste computacional menor que el algoritmo GA.
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4 GA Multi-etapa para trayectorias de direccion,
velocidad y altura variables

El algoritmo GA Multi-etapa descrito en el capitulo 3 y en [21] permite solucionar el
problema MTS para una flota de UAVs controlados mediante cambios de direccién 8, a partir del
empleo combinado de una descomposicién del problema general en una serie de subproblemas de
las mismas caracteristicas, pero de menor tamafio (descomposicidn en etapas o tramos), y de un
GA para resolver cada uno de estos subproblemas menores.

En el capitulo de conclusiones de [21] se propone, entre otras ampliaciones, el desarrollo
de un GA Multi-etapa extendido, en el sentido de que el GA subyacente permita controlar no solo
la variable de direccién 8 de los UAVs, sino también su velocidad v y su altura h. Un GA Multi-etapa
de estas caracteristicas deberia permitir obtener soluciones en principio mejores que el GA Multi-
etapa original, ya que el numero de posibles trayectorias que estudiaria es muchisimo mayor al
permitir otros dos grados de libertad a los UAVs. Nétese que el conjunto de trayectorias posibles
seguiria estando restringido por el modelo cinematico de los UAVs empleados.

Ademads de ofrecer mejores soluciones en general, un GA Multi-etapa con cambios de
direccion, velocidad y altura podria ofrecer soluciones factibles a problemas dificilmente resolubles
mediante el GA Multi-etapa original de [21], por ejemplo, problemas en los que una gran densidad
de NFZs exigiese a los UAVs una cierta combinacion de velocidad y direccion para alcanzar algunas
zonas donde pudiera estar el objetivo, o problemas en los que la distribucién de zonas de maxima
probabilidad de ocurrencia del objetivo requiriese, para completarse en una cantidad de tiempo
aceptable, giros a baja velocidad en unos momentos combinados con desplazamientos largos a
mayor velocidad en otros. De hecho, las limitaciones de los UAVs en cuanto a capacidad de giro
respecto a su velocidad constituyen uno de los principales motivos de la complejidad del problema
MTS formulado, por lo que un GA Multi-etapa que explote al maximo las posibilidades de
movimiento de los UAVs deberia verse beneficiado sobre el GA Multi-etapa original limitado en ese
sentido. El desarrollo de este GA Multi-etapa, junto al estudio de la calidad de sus soluciones
respecto a las del GA Multi-etapa original, son dos de los principales objetivos del presente trabajo
como ya se indico en el apartado 1.2.

Una de las cuestiones que se plantea al disefiar el nuevo GA Multi-etapa es, como en
cualquier otro GA (véase apartado 3.1), la de la codificacidn de las soluciones del problema en el
genoma de los individuos. En el caso de la versidn con cambios de direccidn, velocidad y altura del
GA Multi-etapa que se desea, al aumentarse las posibilidades de manejo de los UAVs de una a tres
variables de control, aumentan también las posibilidades de codificacion de las soluciones. De aqui
nace el otro objetivo prioritario del presente trabajo, que consiste en el disefio e implementacién
de varias alternativas de codificacién de las soluciones, cada una de las cuales en realidad dara lugar
a un GA diferente, de forma que el estudio comparativo de resultados se realizara no solo entre el
GA Multi-etapa original de [21] y el GA Multi-etapa con cambios de direccidn, velocidad y altura,
sino también entre las diferentes versiones del segundo.

El disefio de estas codificaciones de soluciones del GA, que se exponen a lo largo del
apartado 4.1, se inspira inicialmente en el trabajo realizado en [1], en el que se afrontan diversos
problemas relativos al control colaborativo de conjuntos de UAVs (optimizacién de trayectorias,
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evitacion de colisiones, ...) empleando técnicas heuristicas como GA o PSO. Entre los algoritmos
desarrollados en [1] se incluye una propuesta de codificacion a medida de soluciones que
contempla trayectorias de los UAVs basadas en modificaciones de direccion, altura y velocidad, si
bien de forma mas limitada que las codificaciones que se proponen en el apartado 4.1, ya que
Unicamente permite que cada UAV pueda realizar cambios de una sola variable de control a lo largo
de toda su trayectoria (por ejemplo, un UAV puede cambiar de direccién pero no de altura ni
velocidad). Por lo tanto, las codificaciones de soluciones disefiadas en este Trabajo de Fin de Master
amplian la propuesta recogida en [1] al permitir que las trayectorias de cada UAV puedan incluir las
combinaciones de cambios de direccién 6, altura h y velocidad v que sean necesarias para
minimizar el tiempo de busqueda del problema MTS.

En el anexo 1 de este Trabajo de Fin de Master se sefialan, mediante cddigo de colores alli
descrito, las funciones Matlab modificadas y afadidas a la implementaciéon del GA Multi-etapa
original para el desarrollo del GA Multi-etapa para trayectorias de direccién, altura y velocidad
variables descrito a lo largo de este capitulo.

4.1 Codificacion de soluciones

En los siguientes apartados se describen las diferentes codificaciones de soluciones
propuestas para el nuevo GA Multi-etapa y el comportamiento del GA que se espera basado en
ellas. Las nuevas codificaciones se numeran del 2 al 6, considerandose la codificacion del GA
original, en el que solo variaba la direccion 8, como la Codificacién 1.

Nétese que el empleo de algunas de estas codificaciones afecta también al resto del GA, en
el sentido de que algunos operadores (inicializacién, mutacidn, cruce) pueden necesitar
modificaciones que permitan garantizar la consistencia del genoma de los nuevos individuos
generados por el operador en cuestidn. Se hace referencia a estos cambios, en los casos en los que
procede, en el apartado 4.2.

4.1.1 Codificacién 2 (variaciones de direccion, velocidad o altura)

La primera codificacién de soluciones propuesta consiste en extender la codificacién
original (Codificacién 1) para el uso de tres variables de control en lugar de una sola. Si la
codificacion original consistia en una secuencia de valores reales, cada uno de los cuales equivalia
a una variacion de la variable de control direccién 8, la Codificacidon 2 aqui propuesta consiste en
una secuencia de valores reales, cada uno de los cuales equivale a una variacién de alguna de las
tres variables de control direccion 8, velocidad v o altura h.

Se presenta el problema, por lo tanto, de representar en un Unico valor real (un Unico gen)
dos tipos de informacion de forma simultdnea: por un lado, el significado del gen (cambio de
direccion, velocidad o altura) y, por otro, la magnitud de dicho cambio. La forma mas sencilla de
hacer esto es emplear la parte entera del nUmero real para codificar la variable de control del UAV
a modificar, y por otro lado la parte fraccionaria para codificar la magnitud del cambio de la variable
de control del UAV.
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En la Codificacién 1, el valor que podia tomar cada gen (cada nimero real) de los que estaba
formado el genoma completo de un individuo estaba acotado por dos valores reales max6 y min6.
Estas dos constantes indicaban, de forma absoluta, el maximo cambio de direccidon en uno u otro
sentido que en una solucién del GA se podia solicitar al UAV en un momento dado. En la nueva
Codificacion 2 no pueden establecerse los limites del valor que pueden tomar los genes de la misma
forma, ya que la parte entera del nimero real en el que consiste cada gen esta “reservada”, por
decirlo asi, para indicar el tipo de variable modificada en ese instante concreto.

Lo que se propone, en esta Codificacidn 2, consiste en codificar la variable a modificar en el
rango real de [0,3), de forma que un valor cuya parte entera sea 0 indica una modificacion de la
direccidén 0, un valor cuya parte entera sea 1 indica una modificacién de la altura h y un valor cuya
parte entera sea 2 indica una modificacién de la velocidad v. La parte fraccionaria, en cualquiera
de los casos, indica el porcentaje de variacidn dentro del posible rango de variacidn de la variable
en cuestion, rango marcado por una de las parejas de parametros [max6, min6], [maxH, minH]
y [maxV, minV]. La llustracidon 16 muestra un ejemplo de una solucién codificada de esta forma.
La variacién se calcula mediante la Expresion (15) empleando la parte fraccionaria del valor del gen.

0<x<1 - A6 =minb + fracc(x) - (max6 — min@)
A(x) = {1<x<2 - Ah=minH+ fracc(x) - (maxH — minH) (15)
2<x<3 - Av=minV + fracc(x) - (maxV — minV)

El ajuste de los parametros que establecen el rango de las diferentes variables debe hacerse
en funcion de las posibilidades de maniobra del UAV, predeterminadas por su disefio aerodindmico.
Establecer un rango de variacion muy amplio para alguna de las variables podria no solo resultar
ineficaz por el hecho de que el UAV no pudiera llegar a realizar las variaciones solicitadas, sino que
ademas podria impedir que el GA buscase trayectorias a lo largo del rango real en el que el UAV
puede responder eficazmente a los cambios de la variable en cuestién solicitados.

[minB, max@] = [—45,45] [minH,maxH] = [-20,20] [minV,maxV] = [-10,10]

GENOMA ENT(gen) VARIABLE Avar = min + FRACC(gen) - (max — min)

1,345 1 h 20 + 0,345 - (40) AR = —62
0,829 0 6 45 + 0,829 - (90) A6 = 29,6
1,021 |:> 1 |:> h |:> 20 + 0,021 - (40) |:> AR = —19,2
2,723 2 . 10 + 0,723 - (20) Av = 45
0,512 0 0 45+ 0,512 - (90) A = 1,1

llustracion 16 - Ejemplo de genoma empleando la Codificacion 2

El objetivo de esta representacién es el de obtener trayectorias mas variadas que las que
permite la Codificacidn 1, por introducir cambios de velocidad y altura ademas de los de direccion.
Al aumentar de forma tan drdstica el espacio de busqueda, de un solo grado de libertad a tres, las
soluciones propuestas por el nuevo GA podrian mejorar respecto al original.
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4.1.2 Codificacion 3 (variaciones de direccion, velocidad o alturay
posibilidad de no variacion)

La Codificacidon 3 propuesta resulta ser una ampliacion de la descrita en el apartado
anterior, motivada por el concepto intuitivo de que, en determinados puntos de una trayectoria 'y
en funcién del escenario (forma de las NFZs, modelo de probabilidad del objetivo, ...), puede
resultar mas interesante no modificar ninguna de las variables de control del UAV antes que realizar
una modificacidn en alguna de ellas que pudiera ser contraproducente. Una situacién de este tipo
seria, por ejemplo, un caso en el que un UAV ya estd encarado hacia un punto de mdxima
probabilidad de presencia del objetivo, volando a la maxima velocidad y a una altura éptima para
examinar el punto en cuestidn con el sensor.

En general, se puede decir que se trata de una estrategia un poco mas conservadora que el
caso de la Codificacién 2, ya que se obtienen trayectorias y curvas de velocidad mas suaves, y por
lo tanto una poblacién de soluciones algo mas uniforme y menos variada. Esto hace que el
algoritmo, en su balance entre la conservacién de soluciones buenas, pero que puedan ser minimos
locales, y la busqueda en otros puntos del espacio de soluciones, tienda mas hacia lo primero.

La codificacion que se propone en este caso consiste, entonces, en un genoma cuyos
elementos (genes) sean nimeros reales en el rango [0,4), de forma que un valor cuya parte entera
sea 0 indica una modificacién de la direcciéon 8, un valor cuya parte entera sea 1 indica una
modificacion de la altura h, y un valor cuya parte entera sea 2 indica una modificacién de la
velocidad v, mientras que un valor cuya parte entera sea 3 indica que no hay modificacién de
ninguna variable de control. La magnitud de las variaciones se calcula de forma analoga a la
Codificacion 2, como se puede ver en la Expresion (16). Se puede ver en la llustracién 17 un ejemplo
de solucién empleando esta codificacion.

0<x<1 - Af=minb + fracc(x) - (maxf — minB)
A) = 1<x<2 - Ah=minH + fracc(x) - (maxH — minH) (16)
2<x<3 - Av=minV + fracc(x) - (maxV — minV)

3<x<4 -» A0=Ah=Av=0

[minB, max0] = [—45,45] [minH,maxH] = [-20,20] [minV,maxV] = [-10,10]

GENOMA ENT(gen) VARIABLE | |Avar = min + FRACC(gen) - (max — min)| 0

1,345 1 h —~20 + 0,345 - (40) Ah = —6,2
0,829 0 0 —45 40,829 - (90) A0 = 29,6
3001 ) | 3 O | - O i C>  a=0
2,723 2 v ~10+ 0,723 - (20) Av = 45
3,512 3 : : A=0

llustracion 17 - Ejemplo de genoma empleando la Codificacion 3
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La intenciéon de esta Codificacion 3 se centra, entonces, en permitir al GA obtener
soluciones consistentes en trayectorias mas suaves que en las Codificaciones 1y 2, permitiendo
periodos de vuelo estables sin cambios en las variables de control de los UAVSs.

4.1.3 Codificacion 4 (variaciones de direccion, velocidad y altura
simultaneas)

El planteamiento que se hace en el apartado anterior, respecto a permitir al GA la obtencién
de trayectorias mds suaves que pudieran ser mejores en ciertos escenarios, puede invertirse
pensando en el tipo de caso opuesto. En determinadas situaciones, la mejor trayectoria en un
determinado punto podria obtenerse tan solo en base a la modificacién muy brusca de las variables
de control de los UAVs, o tal vez incluso con la modificacion simultanea de varias variables de
control.

Es importante destacar que el estudio de este tipo de casos, es decir, trayectorias de los
UAVs en las que en alguno de los instantes se modifica simultdneamente mas de una variable de
control, se realiza en este Trabajo de Fin de Master desde el punto de vista tedrico ya que, aunque
por disefio los UAVs podrian tener la capacidad de seguir este tipo de trayectorias, en la practica
no realizan cambios simultaneos de mas de una de estas magnitudes. En cualquier caso, se
considera que explorar esta posibilidad en las codificaciones de soluciones del GA y en el andlisis
de resultados presentado en el capitulo 5 resulta igualmente interesante ya que puede poner de
manifiesto las ventajas que los cambios simultdneos de varias variables de control pueden ofrecer
a la resolucién del problema MTS.

Un ejemplo relativamente intuitivo de este tipo de situaciones seria el que se muestra en
la llustracion 18, en la que se considera que un UAV vuela a velocidad maxima y altura ideales en
paralelo a una NFZ alargada, existiendo un punto de alta probabilidad de presencia del objetivo al
final de la NFZ. En este caso ideal, la mejor secuencia de sefales de control para el UAV consiste en
mantener la velocidad maxima hasta acercarse al final de la NFZ, decelerando bruscamente al llegar
al final mientras simultdneamente se realiza el giro necesario para alcanzar el punto de maxima
probabilidad.

& [owEo)

llustracion 18 - Ejemplo esquemadtico de punto de mdxima probabilidad de presencia del objetivo tras una NFZ

El hecho de permitir la modificacién simultanea de varias variables de control del UAV debe
resolverse mediante una codificacidon de las soluciones diferente a las ya propuestas. En las
Codificaciones 1y 2 se propone emplear diferentes partes del nimero real que corresponde a un
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gen para representar diferentes conceptos (la parte entera representa la variable a modificar y la
parte fraccionaria la magnitud de modificacidn). En este caso se propone aplicar el mismo principio,
empleando diferentes partes del nimero real que corresponde a un gen para representar la
variacion de una variable de control del UAV diferente.

Empleando este método, se propone una codificacién en la que el genoma de los individuos
se componga de una cadena de nimeros reales (genes) en el rango [0,1), de forma que los primeros
n digitos decimales de mayor orden del nimero real representen el porcentaje de variacion de la
variable de control direccidon 6, los siguientes n digitos decimales del nimero real representen el
porcentaje de variacidn de la variable de control altura h y, por ultimo, los siguientes n digitos
decimales del nimero real representen el porcentaje de variacion de la variable de control
velocidad v. El pardmetro n puede variarse para obtener una particion mas o menos precisa del
rango posible de variaciéon de cada una de las tres variables de control del UAV, cuanto mayor sea
el valor de n mads precisas podran ser las variaciones de cada una de las variables de control. El
calculo de la variaciéon de las sefiales de control se realizaria, formalmente, mediante la Expresion
(17).

AOB(x) = minf + ((ent(x-10™))/10™) - (maxf — minh)
Ah(x) = minH + (ent(fracc(x-10™)-10™)/10™) - (maxH — minH) (17)
Av(x) = minV + (ent(fracc(x - 10?™) - 10™)/10™) - (maxV — minV)

En la llustracidn 19 se muestra un ejemplo de individuo bajo este tipo de codificacién, en la
gue se ha optado por establecer el valor de 3 para el pardmetro n, es decir, representar la magnitud
de la variacién de cada una de las tres variables de control del UAV mediante 3 digitos decimales.

[minB, max6] = [—45,45] [minH,maxH] = [-20,20] [minV,maxV] =[-10,10] n=3
GENOMA VARIABLE A8 ,Ah, Av
AB —45 + 0,345 - (90) AG = —14,0
0,345829021 Ah —20 + 0,829 - (40) Ah = 13,2
Av —10 + 0,021 - (20) Av=—9,6
AB —45 + 0,823 - (90) A6 = 29,1
0,823138841 |:> AR |:> 20 + 0,138 - (40) |:> Ah = —14,5
Av —10 + 0,841 - (20) Av = 6,8
A —45+ 0,251 (90) AG = =224
0,251273514 Ah —20+ 0,273 - (40) Ah = -9,1
Av —10 + 0,514 - (20) Av =0,3

llustracion 19 - Ejemplo de genoma empleando la Codificacion 4

El objetivo de esta Codificacién 4 consiste, pues, en obtener soluciones que generen
trayectorias mads variadas aun que en los casos anteriores, permitiendo una modificacién de las tres

48



variables de control de forma simultdnea. Nuevamente se entiende que, en un espacio de
soluciones posibles mas variado, el GA puede encontrar soluciones mejores.

4.1.4 Codificacion 5 (variaciones de combinaciones de direccion,
velocidad y altura simultaneas)

La reflexion sobre los conceptos que motivan la Codificacion 3 (permitir en algunos
instantes de la trayectoria que se mantenga inalterado el vuelo de los UAVs, no modificando
ninguna variable de control) y la Codificacidon 4 (permitir variaciones simultaneas de las tres
variables de control) lleva a la cuestion de que tal vez sea interesante proponer otra codificacion
de soluciones que combine ambas posibilidades, es decir, que permita que en cada instante de la
trayectoria se modifique una cierta combinacidn de las variables de control (por ejemplo, que en
un punto de la trayectoria pueda modificarse la direccién 8 y la altura h, en otro punto la velocidad
vy la altura h, en otro punto solo la velocidad v, ...).

Nétese que, al proponerse nuevamente una codificaciéon que permite variacién simultdnea
de mas de una variable de control de los UAVs, se aplica lo ya expuesto en el apartado 4.1.3 acerca
de que al tipo de UAVs modelados mediante el modelo cinematico del apartado 2.4 no se le permite
en la practica realizar este tipo de maniobras. Al igual que la Codificacidn 4, la nueva codificacion
propuesta en este apartado se estudia solo desde el punto de vista tedrico, considerdandose que
resulta igualmente interesante en el ambito de este Trabajo de Fin de Mdster.

Esta nueva codificacidon debe permitir, por un lado, especificar qué variables se modifican
y, por otro, en qué magnitud lo hacen. Una vez mas, se opta por emplear diferentes partes del
numero real en el que se codifica un gen para representar diferentes conceptos. En la Codificacion
4 se emplean una serie de digitos de la parte fraccionaria del numero real para representar cada
una de las magnitudes de variacidn de las variables de control, pero en realidad no se emplea la
parte entera del nimero real para representar nada, de ahi que el intervalo empleado sea el [0,1).
En la Codificacion 5 se emplea, entonces, la parte entera del nimero real para indicar qué variables
se modifican, mientras que la parte fraccionaria se emplea para indicar la magnitud de las
variaciones, empleando un nimero determinado de digitos de la parte fraccionaria para cada una
de las variables que se modifican, como se hace en la Codificacién 4.

La Codificacion 5 se propone entonces como una secuencia de numeros reales
pertenecientes al intervalo [0,8), de forma que la parte entera del nimero indica la combinaciéon
de variables de control que se modifican siguiendo el criterio que se muestra en la Tabla 1. Los
primeros n digitos decimales de mayor orden del niumero real representan el porcentaje de
variacion de la primera variable de control modificada (de haberla) siguiendo el orden de variables
indicado en la Tabla 1, los siguientes n digitos decimales del nimero real el de la segunda (de
haberla), y los siguientes n digitos decimales del nimero real el de la tercera (de haberla). La
llustracién 20 muestra un ejemplo de solucién codificada de esta forma.

Parte Entera Variables Digitos fraccionarios
del gen modificadas empleados (n=4)

0 0 0,ddddddddddddddd...

1 h 1,ddddddddddddddd...

2 v 2,ddddddddddddddd...
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3 0,h 3,ddddddddddddddd...
4 0,v 4,ddddddddddddddd...
5 h,v 5,ddddddddddddddd...
6 0,h,v 6,dddddddddddadddd...
7 - 7,ddddddddddddddd...

Tabla 1 - Codificacion de las variables de control modificadas en la Codificacion 5

No se incluye la expresion matemdtica completa del cdlculo del incremento de las variables
de control en funciéon del valor del gen por su aparatosidad. Se trata de una expresién similar a la
Expresién (17), pero particularizando el calculo de las variaciones a cada uno de los casos expuestos
en la Tabla 1. La Expresion (17) refleja de manera precisa, concretamente, el caso de la Tabla 1 en
el que la parte entera del nimero real es 6.

[minf, max6@] = [—45,45] [minH,maxH] = [-20,20] [minV,maxV] = [-10,10] n=3

GENOMA VARIABLE 46 ,Ah, Av
Y —45 + 0,345 - (90) A6 = —14,0
4,345021... Av —10 + 0,021 - (20) Av =-9,6
1,138... Ah —20 + 0,138 - (40) Ah = —145

= =

A8 —45 + 0,251 - (90) A8 = —22/4
6,251273514... Ah —20 + 0,273 - (40) AR = —9,1
Av —10 + 0,514 - (20) Av =03

llustracion 20 - Ejemplo de genoma empleando la Codificacion 5

La finalidad de esta codificacion es, avanzando en la linea de las Codificaciones 3y 4, ampliar
el espacio de busqueda de soluciones del GA para obtener soluciones que puedan resolver
simultdaneamente de forma satisfactoria casos como los descritos en los apartados 4.1.3y 4.1.4.

4.1.5 Codificacion 6 (variaciones de direccion, velocidad o altura en
subsecuencias)

El conocimiento especifico derivado del dominio del problema puede permitir diseiar
algunos aspectos del GA adaptados de forma concreta al tipo de problema en cuestién. Una faceta
del problema MTS que se puede emplear en este sentido es el hecho de que se conoce que las
soluciones consisten en secuencias de senales de control para gobernar una trayectoria, y que
ademas dicha trayectoria esta sujeta a las limitaciones tipicas de un UAV que vuela de la misma
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forma en la que lo hace un avidn tradicional, es decir, sujeto a algunas restricciones en funcién de
su modelo cinematico.

La principal restriccion de este tipo de vuelo consiste en la limitacion a la rapidez con la que
el UAV puede modificar cada uno de los tres parametros que rigen su manejo, lo cual a su vez
impide variaciones bruscas de la trayectoria. Este hecho lleva a pensar que, en muchos de los
posibles casos a abordar, las trayectorias éptimas deberian ser poco erraticas, es decir, consistir en
secuencias de variaciones de las tres variables de control del UAV que se subdividan a su vez, en
subsecuencias mas o menos largas de variacion de una Unica variable de control (direccién, altura
o velocidad) del UAV, de forma que en cada una de dichas subsecuencias solo se ajuste una variable
de control concreta.

Por ejemplo, en algunas ocasiones, la trayectoria dptima del UAV se obtiene ajustando
primero su velocidad mediante una subsecuencia de varias correcciones a la misma hasta que se
alcanza una velocidad de giro adecuada, después ajustando el giro mediante otra subsecuencia de
varias correcciones al mismo hasta que se alcanza una curva adecuada para pasar por encima de la
zona de probabilidad de ocurrencia del objetivo pero quedando encarado hacia la siguiente zona,
seguida de otra subsecuencia de cambios en la velocidad para acelerar el UAV, etc.

La idea detras de la Codificacidn 6 se resume, pues, en generar una representacién de las
soluciones que, apoyada en operadores especificos si hace falta, favorezca que el GA explore
soluciones compuestas de subsecuencias mas o menos largas de variaciones de la misma variable
de control.

La Codificacion 6 propuesta consiste, entonces, en un genoma formado por una secuencia
de numeros reales en la que cada gen es un numero real en el intervalo [0,4), de forma que la parte
entera del ndmero real indica si se modifica una variable de control del UAV nueva o se sigue
modificando la misma variable que hasta entonces, mientras que la parte fraccionaria indica, como
en las codificaciones anteriores, el porcentaje de variacion de la variable en cuestién sobre el rango
maximo posible de variaciéon de dicha variable. Un valor de 0 en la parte entera indica que la
modificacion se aplica a la misma variable de control que se estuviera modificando en el gen
anterior, cualquiera que fuese, mientras que los valores de 1, 2 o 3 en la parte entera indican que
se pasa a modificar una nueva variable de control, direccién 6, altura h o velocidad v
respectivamente. Se puede ver en la llustracién 21 un ejemplo de solucidon que emplea esta
codificacion.

Dada esta codificacién, no todas las secuencias de numeros reales en el rango [0,4)
representan individuos de forma consistente. Concretamente, solo resultan secuencias
consistentes aquellas secuencias en las que:

1. El primer numero real de la secuencia pertenece al intervalo [1,4) ya que, si la parte
entera de este primer numero fuese 0, quedaria indefinida la variable de control que
se esta modificando al principio del individuo.

2. No existen dos numeros reales consecutivos en la secuencia (obviando aquellos cuya
parte entera sea 0) cuya parte entera sea para ambos 1, 2, o 3.
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Por ello, es importante que los operadores del GA que generan nuevos individuos
(inicializacidn, cruce) o que los alteran (mutacién) tengan en cuenta las especificidades de esta
codificaciéon para que los individuos nuevos o alterados sean consistentes con ella. Conviene
ademas que, en la ejecucién del GA, a lo largo de las generaciones, los individuos mantengan en
general una cierta cantidad y longitud de subsecuencias de cambios de una determinada variable
de control o, dicho de otra forma, que no se produzca excesiva fragmentacidon o aglomeracién de
subsecuencias en los nuevos individuos, ya que esto iria en contra de lo que se desea obtener con
este tipo de codificacién. En el apartado 4.2 se presentan los operadores de las diferentes versiones
del GA Multi-etapa y se especifican las decisiones que se han tomado en el desarrollo de los
operadores de la Codificacion 6 para garantizar que esto se cumple.

[minB, max0] = [—45,45] [minH,maxH] = [-20,20] [minV,maxV] = [-10,10]
GENOMA ENT(gen) VARIABLE Avar = min + FRACC(gen) - (max — min)
2,345 2 h —20 + 0,345 - (40) AR = —6,2
0,829 0 h —20+ 0,829 - (40) Ah = 13,2
0,021 0 h —20 + 0,021 - (40) Ah = —19,2
1,723 1 0 —45 + 0,723 - (90) A = 20,1
0,512 |:> 0 |:> 6 |:> 45+ 0,512 - (90) |:> A6 = 1,1
0,627 0 0 —45 + 0,627 - (90) AG = 11,4
0,912 0 ) —45 40,912 - (90) A6 =371
3,802 3 v ~10 + 0,802 - (20) Av = 6,0
0,186 0 v —10 + 0,186 - (20) Av=—63

llustracion 21 - Ejemplo de genoma empleando la Codificacion 6

El objetivo de la Codificacidn 6 propuesta consiste, entonces, en orientar la bdsqueda del
GA dentro del espacio de soluciones del algoritmo hacia aquellas soluciones compuestas de varias
subsecuencias mas o menos largas de variaciones de la misma variable de control, ya que se
considera que este tipo de soluciones pueden presentar mejores valores para los criterios de
optimizacidn del algoritmo que las soluciones de tipo mds erratico, en las que se modifican variables
de control dispares continuamente.
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4.1.6 Referencia de codificaciones

Se incluye en este apartado a modo de referencia y a la vez resumen la Tabla 2, en la que
se indican las caracteristicas tanto de la Codificacion 1 (codificacidon original) como de las
Codificaciones 2 a 6 presentadas en los apartados anteriores.

Se indica en la tabla, para cada codificacién, las variaciones de las variables de control de
los UAVs que pueden producirse en un instante determinado de la trayectoria, es decir, aquellas
gue estan codificadas en un Unico gen. Se incluye también el significado de la parte entera y de la
parte fraccionaria del valor contenido en cada gen empleando la codificacion en cuestion.

Cod Descripcion de Variacion en un Parte entera del | Parte fraccionaria
" | variacién en un instante instante valor del gen del valor del gen
1 Solo direccion AB Magnitud de la variacion (absoluta)
Direccion, velocidad o Variable de Magnitud de la
2 AB|Av|Ah , g' .
altura control que varia variacion (%)
Direccion, velocidad, Variable de Magnitud de la
3 : A6 Av|AR|® , g
altura o ninguna control que varia variacion (%)
Direccion, velocidad Magnitud de las
4 Y A8, Av, Ak - o
altura variaciones (%)
A6, Av, Ah|
AG, Av|
AB, Ah
Combinacion de | Combinacion de .
. .. . Av, Ah| . Magnitud de las
5 direccion, velocidad y variables de .
AG| i variaciones (%)
altura control que varian
Av|
Ah|
?
Direccion, velocidad, . ,
i Variable de Magnitud de la
6 altura o variable AO|Av|Ah|Avar,,; , o
. control que varia variacion (%)
anterior

Tabla 2 - Referencia de codificaciones de soluciones del GA

4.2 Desarrollo del GA Multi-etapa para trayectorias de direccion,
velocidad y altura variables

La transformacion del GA Multi-etapa original de [21] en un GA Multi-etapa que permita
trayectorias de los UAVs en las que se pueda variar direccion, velocidad y altura requiere una serie
de modificaciones en los operadores del GA para adaptarlo a estas necesidades ampliadas,
modificaciones que se describen en los sucesivos subapartados de este apartado 4.2.

Las diferentes codificaciones propuestas de las soluciones al problema, ademas de la
necesidad de respetar el funcionamiento de la Codificacién 1 ya existente de soluciones con solo
variaciones de direccion, hacen que la modificacion de cada operador del GA tenga que tener en
cuenta casos diversos. Este objetivo de implementar seis algoritmos en un solo sistema (cinco
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nuevas codificaciones de soluciones ademads de la codificacién original) es posible tan solo gracias
al buen disefio y gran modularidad de la implementacién original del GA Multi-etapa propuesto en
[21].

Las modificaciones aqui comentadas conciernen a operadores del GA descritos en el
capitulo 3y, en algun caso, al modelado de elementos del problema descritos en el capitulo 2, sin
afectar de forma significativa a la estructura del propio GA Multi-etapa, al estar éste situado en una
capa superior al GA subyacente.

4.2.1 Modelo cinematico de los UAVs

La implementacion en Simulink del modelo cinematico descrito en el apartado 2.4 y cuya
estructura interna puede apreciarse en la llustracién 6, en su versidn inicial, ya estaba preparada
para un tratamiento realista de las sefiales de control de la velocidad y altura del UAV (ademas de
la direccion) y de su efecto en las variables de salida del modelo (direccién, velocidad y altura reales,
trayectoria, consumo de combustible).

Sin embargo, los mdédulos de entrada del modelo estaban preparados solamente para
recibir un valor Unico de velocidad y de altura deseados. Para la implementacién del GA Multi-etapa
se modifican dichos médulos para que acepten un vector de velocidades y un vector de alturas de
longitud variable. Esto permite emplear el modelo cinematico para las versiones del GA que se
basan en las nuevas Codificaciones 2 a 6, las cuales producen secuencias de sefiales de control de
altura h y velocidad v, ademas de direccién 8, permitiendo a la vez compatibilidad con la version
original del GA que se basa en la Codificacién 1, caso en el cual se invoca a la nueva versidn del
modelo pasando como parametros, ademas de las sefales de control de direccidn 6, vectores de
sefiales de control de alturas h y velocidades v con valores constantes a lo largo del vector.

4.2.2 Criterios de evaluacion de soluciones

Los criterios de evaluacidn de las soluciones del GA no se ven afectados en general en la
implementacion del GA Multi-etapa basado en las nuevas codificaciones de las soluciones, con la
excepcion del criterio SMOOTH cuya definicidn esta fuertemente relacionada con la codificacién
original de soluciones del problema (Codificacién 1).

El criterio SMOOTH, cuya definicion se puede ver en el apartado 2.5.4, tiene como objetivo
en la versién original del GA basado en la Codificacidén 1 penalizar aquellas variaciones de la variable
de control direccion 8 que sean consecutivas y de signo opuesto, en funcion del cuadrado de su
diferencia. Cuanto mayor sea esta diferencia, mayor valor toma el criterio SMOOTH (recuérdese
gue es un criterio a minimizar, como todos los del problema) y mas se penaliza por tanto la solucion
por considerarse una trayectoria erratica.

Esta idea no puede aplicarse de forma directa a las nuevas Codificaciones 2 a 6,
sencillamente porque ya que no se componen Unicamente de variaciones de direccién 6. Se puede
plantear un criterio SMOOTH modificado estudiando cada caso particular de codificacién de las
soluciones:
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e Codificaciones 2, 3 y 6: al no modificarse necesariamente la misma variable (direccién,
altura, velocidad) en cada pareja de genes consecutivos, en muchos casos no hay forma
directa de juzgar si la combinacién de dos variaciones consecutivas puede ser erratica.

e Codificaciones 4y 5: se podria aplicar un criterio SMOOTH independiente para cada una
de las tres variables de control (como ya se define en el apartado 2.5.4), ya que en estas
codificaciones es factible que en cada instante (en cada gen) se modifiquen las tres
variables.

Al no ser SMOOTH un criterio de los mds relevantes para el problema MTS, se ha optado
por neutralizarlo en la version del GA basada en las nuevas Codificaciones 2 a 6. Se ha tenido en
cuenta ademas que, para las Codificaciones 4 y 5 en las que se podrian emplear tres criterios
SMOOTH independientes (uno para cada variable de control de los UAVs), esto podria llegar a ser
contraproducente por complicar la relacion de dominacién entre soluciones. Cuanto mas crece el
numero de criterios a evaluar, aumentan las posibilidades de que soluciones con buenos valores en
los criterios mas importantes (ET, MYOP, #COL, #NFZ) no puedan dominar a otras con peores
valores en dichos criterios, pero con mejores valores en los criterios secundarios (SMOOTH, FUEL).

4.2.3 Inicializacion

Al contemplarse en la nueva version del GA Multi-etapa las nuevas Codificaciones 2 a 6 de
las soluciones al problema MTS, cada una de ellas establece una estructura de genoma diferente
para los individuos del GA. Esto conlleva una adaptacién del operador de inicializacién de la
poblacién, para que los individuos que genere sean consistentes con la codificacion.

En la mayoria de las nuevas codificaciones, esto se limita a generar genomas formados por
numeros reales en el rango que se define en la codificacidn. El Unico caso mas complejo es el de la
Codificacion 6, en la que se generan individuos de una forma mas dirigida, con el objetivo de
generar subsecuencias de variaciones de la misma variable de control (véase definicidon de la
Codificacion 6 en el apartado 4.1.5).

La forma de implementar el operador de inicializacién en funcidn de la codificacion seria la
siguiente:

e Codificacidn 2: se genera el genoma de cada individuo como una cadena de nimeros reales
cada uno de ellos obtenido como muestra de una distribucion aleatoria uniforme en el
rango [0,3).

e Codificacién 3: idéntica forma que la Codificacién 2, pero empleando una distribucidn
aleatoria uniforme en el rango [0,4).

e Codificacién 4: idéntica forma que la Codificacién 2, pero empleando una distribucion
aleatoria uniforme en el rango [0,1).

e Codificacién 5: idéntica forma que la Codificacién 2, pero empleando una distribucidon
aleatoria uniforme en el rango [0,8).
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e Codificacién 6: se decide, para cada gen del individuo, si corresponde a un cambio de
subsecuencia o no (véase el apartado 4.1.5) en funcidn de una probabilidad establecida
como parametro del GA. El primer gen de cada individuo es siempre un cambio de
subsecuencia. Se generan los genes que corresponden a un cambio de subsecuencia
empleando una muestra de una distribucion aleatoria uniforme en el rango [1,4), y los
genes que no corresponden a un cambio de subsecuencia empleando una muestra de una
distribucién aleatoria uniforme en el rango [0,1). Resulta interesante definir un valor
relativamente bajo para el pardmetro de la probabilidad de que a un gen le corresponda
un cambio de subsecuencia, a fin de obtener individuos con subsecuencias mas bien largas,
que es lo que se pretende en el diseiio de esta codificacion.

4.2.4 Evaluacion de soluciones

En la version original del GA Multi-etapa, empleando la Codificacion 1, la evaluacion de los
individuos consistia en la obtencién de los valores sij del estado de los UAVs a lo largo de los T
instantes de su trayectoria mediante el modelo cinematico descrito en el apartado 2.4, tomando
para ello como entrada directamente la secuencia de variaciones de la variable direccién 6 del
genoma del individuo, para luego emplear los valores de dichos estados sij y los modelos
probabilisticos del objetivo y del sensor de los UAVs para obtener los valores de los diferentes
criterios de calidad de las soluciones descritos en los apartados 2.5.1 al 2.5.5.

En el nuevo GA Multi-etapa basado en las nuevas Codificaciones 2 a 6, al no estar las
variaciones de las variables de control codificadas de forma absoluta en el genoma de los individuos
(como si lo estaban en la Codificacion 1), se hace necesaria una transformacién de los genomas de
los individuos en secuencias de valores absolutos de variaciones de las variables de control, dentro
del rango de variacidén permitido para cada una de las tres variables (direccion, altura, velocidad),
para emplear dichas secuencias como entradas al modelo cinematico. En los apartados 4.1.1al4.1.5
se describe, junto a cada codificacidn, el método que se emplea para traducir el genoma de los
individuos a variaciones de las variables de control de los UAVS.

Por otra parte, y como se indicé en el apartado 4.2.2, en el nuevo GA Multi-etapa no se
evalua el criterio SMOOTH para las Codificaciones 2 a 6, manteniéndose la evaluacién de dicho
criterio para la Codificacion 1.

4.2.5 Operador de Cruce

El operador de cruce empleado en la versidn original del GA Multi-etapa descrito en el
apartado 3.1.4 es, por tratarse de un operador bastante genérico, valido en casi todos los casos
para su aplicacion en el GA Multi-etapa basado en las nuevas Codificaciones 2 a 6. Concretamente,
en el caso de las Codificaciones 2 a 5, los individuos hijos que se obtienen empleando este operador
(corte por un Unico punto del genoma e intercambio de cadenas del mismo entre los individuos
padre) son siempre consistentes con la codificacidn en la que estan basados.

Sin embargo, en el caso de la Codificacién 6, en la que las variaciones de las variables de
control de los UAVs se agrupan en subsecuencias de cambios de la misma variable (véase apartado
4.1.5), un operador de corte sencillo en el que el corte pueda producirse en cualquier punto del
genoma podria deparar los siguientes efectos no deseables:
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e Genoma inconsistente: podrian generarse individuos hijos con dos subsecuencias

consecutivas en las que la variable de control modificada (definida por la parte
entera del primer gen de la subsecuencia) fuera la misma, lo cual es inconsistente
con la definicion de la Codificacion 6. Se podria incluir en el operador una
unificacién o fusién de las dos subsecuencias consecutivas, pero, aunque esto
arreglase el problema de la inconsistencia, la repeticidon de esta situacién con el
paso de las generaciones derivaria en subsecuencias muy largas de cambios de la
misma variable de control.

e Fragmentacién de las subsecuencias: si el punto de corte se encuentra en medio de
una subsecuencia en uno de los individuos padres, la segunda parte de dicha
subsecuencia se incorpora al nuevo individuo hijo sin un primer gen que defina la
variable que se modifica en dicha subsecuencia. Se podria modificar el primer gen
en esta segunda parte de la subsecuencia al incorporarla al individuo hijo, pero esto
produciria fragmentacidn de las subsecuencias a lo largo de las generaciones.

e Alteracién del genoma: de producirse lo indicado en el punto anterior, pero
decidiéndose no modificar el primer gen de la segunda parte de la subsecuencia al
incorporarla al individuo hijo, esta segunda parte de la subsecuencia mantendria la
magnitud de las variaciones, pero en realidad la variable (direccién, velocidad,
altura) modificada dependeria de la parte anterior del genoma al que se
incorporase pudiendo producirse una situacién tal que, por ejemplo, una variacién
de altura en un padre pase a ser una variacién de la misma magnitud, pero de
velocidad en lugar de altura, en el individuo hijo, lo cual altera el significado del
genoma, algo mas propio del operador de mutacion que del de cruce.

Por estos posibles problemas, se decide implementar un operador de cruce que, en el caso
de la Codificacién 6, compruebe si el punto de corte generado de forma aleatoria produce alguno
de los problemas mencionados arriba en los individuos hijos. En ese caso, se selecciona otro punto
de corte diferente. Este proceso continda hasta que se encuentra un punto de corte vdlido para la
pareja de padres o se agotan los posibles puntos de corte, caso en el que se concluye que el cruce
no es posible y se toman a los dos individuos padres como resultado del cruce sin alterar su genoma.

4.2.6 Operador de Mutacion

El operador de mutacidn descrito en el apartado 3.1.5, empleado en la versidn original del
GA Multi-etapa basado en la Codificacion 1, no es en general aplicable a ninguna de las
Codificaciones 2 a 6 propuestas en este capitulo 4 para el GA Multi-etapa con variacién de direccion,
velocidad y altura en las trayectorias.

Este operador de mutacidn original tiene cardcter incremental, ya que mediante su empleo
los elementos del genoma de los individuos mutados se ven ligeramente incrementados o
decrementados empleando valores obtenidos a partir de dos variables aleatorias, ambas basadas
en distribuciones gaussianas de media nula, pero la segunda con una desviacidn tipica mds grande
gue la primera. La finalidad de este tipo de mutacion consiste en modificar los genes del individuo
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mutado, pero de forma que los valores de los genes mutados se encuentren relativamente cerca
de los valores originales.

El problema en la aplicacién de este operador a individuos cuyo genoma se haya generado
empleando las Codificaciones 2 a 6 consiste en que, en todas estas codificaciones, los nimeros
reales correspondientes a los genes de los individuos no representan valores absolutos de variacién
de las variables de control de los UAVs. Ademas, algunas partes del nimero real que representa a
un gen no se emplean con un significado cuantitativo, sino cualitativo, como por ejemplo la parte
entera del gen, que en casi todas las codificaciones indica la variable de control a la que se aplica la
modificacion. Por ello, un operador incremental puede tener efectos inesperados, variando por
completo el significado de un gen o incluso corrompiéndolo, llevando su valor mas alla de los limites
permitidos por la codificacidén en la que esta basado.

Por ejemplo, un gen de un individuo representado mediante la Codificacion 2 (véase
apartado 4.1.1) que tuviese el valor 2,95 (valor que en dicha codificacidn representa una variacion
porcentual de 0,95 sobre los limites definidos para la variable velocidad v) y que al mutar recibiese
un incremento de 0,2 resultaria en un gen de valor 3,15 que resulta inconsistente con la definicién
de la Codificacion 2.

Por ello, para el desarrollo del GA Multi-etapa basado en las Codificaciones 2 a 6, se opta
por implementar nuevos operadores de mutaciéon adaptados a las especificidades de cada
codificacion:

e Codificaciones 2 a 5: para todas estas codificaciones, en las que los genes tienen
establecidos unos rangos de posibles valores muy reducidos, se implementa un
operador de mutacién absoluto, que en funcidn de una probabilidad relativamente
baja (parametrizable) modifica el gen asignandole un nuevo valor obtenido por
distribucidn aleatoria uniforme dentro del intervalo posible de valores que marca
la codificacidn, descartdandose por completo el valor original del gen sin que tenga
influencia en el nuevo valor mutado del mismo. Por ejemplo, en la Codificacion 2,
en la que el valor de los genes estd en el intervalo [0,3), la mutacidon de un gen
consiste en la generacion de un nuevo valor mediante la distribucién aleatoria
uniforme en dicho intervalo [0,3). En todas estas codificaciones la mutacion de un
gen puede equivaler a que cambie la variable/s de control que se modifican en el
instante de la trayectoria correspondiente al gen, a que cambie la magnitud/es en
las que se modifican dichas variables de control en dicho instante, o a ambas cosas
simultdaneamente, dependiendo de la diferencia entre los valores original y mutado

del gen en cuestion.

e Codificacién 6: para esta Ultima codificacion, caracterizada porque el genoma de
los individuos se divide en subsecuencias de variaciones de una misma variable de
control de los UAVs, se implementa un operador de mutacién que actua a dos
niveles en funcion de dos probabilidades parametrizables por separado. Por una
parte, el operador puede mutar la parte fraccionaria del valor de un Unico gen (es
decir, modificar la magnitud de la variacion, pero no la variable de control del UAV
indicada por el gen), mientras que por otra el operador puede mutar una
subsecuencia entera de genes, asignando nuevos valores aleatorios de entre el
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rango permitido por la codificacién a todos los genes de la subsecuencia (es decir,
modificar la variable de control del UAV a la que se aplica la subsecuencia, y la
magnitud de la variacién de dicha variable en todos los genes de la subsecuencia).
En este tipo de mutacidon es deseable que la probabilidad de la mutaciéon de
secuencias completas de genes sea inferior a la probabilidad de mutacién individual
de genes.
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5 Resultados

Se incluyen en este capitulo la presentacion de los escenarios disefiados y los resultados
obtenidos en la realizacién de pruebas tanto de la versién original del GA Multi-etapa para
trayectorias de direccién variable presentado en el capitulo 3 como de las diferentes versiones del
GA Multi-etapa para trayectorias de direccion, altura y velocidad variables basadas en las
codificaciones de soluciones propuestas en el capitulo 4.

Inicialmente, se presenta un escenario complejo y se muestra graficamente el resultado de
la resolucion de dicho escenario mediante las diferentes versiones del GA Multi-etapa, asi como las
variaciones de las variables de control de los UAVs generadas por cada version del algoritmo, con
la doble finalidad de comprobar que las sefiales de control generadas son vélidas y, ademas, que el
tipo de trayectorias coinciden con lo esperado para cada una de las codificaciones disefiadas.

A continuacién, se muestra el andlisis de resultados obtenidos en una serie de pruebas de
caracter cuantitativo, cada una de ellas realizada sobre un escenario diferente, consistentes en la
ejecucion de cada uno de los algoritmos un total de 20 veces sobre dicho escenario. Se expone para
cada prueba la matriz de comparacién entre algoritmos, que indica cuales de las versiones del GA
Multi-etapa disefiado devuelven de forma consistente soluciones mejores que otros.

5.1 Pruebas cualitativas

Se presentan en este apartado los resultados obtenidos mediante el empleo de cada una
de las versiones del GA Multi-etapa para la resolucién del escenario mostrado en la llustracion 22,
qgue presenta un problema complejo con varias zonas dispersas de alta probabilidad de presencia
del objetivo de diversa morfologia (zonas circulares puntuales con mayor probabilidad en el centro,
zonas lineales con mayor probabilidad en el centro, zonas circulares amplias con idéntica
probabilidad en toda la zona). Por otra parte, presenta un alto numero de NFZs que dificultan el
acceso a las zonas de posible presencia del objetivo, con el fin de poner a prueba las capacidades
de las diferentes versiones del GA Multi-etapa. La posicidn y orientacidn de partida del Unico UAV
del escenario se indica con una flecha gris.

y (m)

6000 x (m)

llustracion 22 - Escenario con diferentes tipos de zonas de alta probabilidad de presencia del objetivo y varias NFZs
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Para este escenario se parametriza el algoritmo de forma que la trayectoria del UAV debe
constar de un total de 42 acciones de control, es decir, T = 42, siendo T el niUmero de instantes a
lo largo de la trayectoria del UAV en los que se pueden variar las sefiales de control del mismo.
Como se indica en el apartado 3.2, el GA Multi-etapa resuelve el problema MTS descomponiéndolo
en varios subproblemas similares, pero de un horizonte temporal menor. Por lo tanto, en este
escenario, se parametriza el algoritmo para que el nimero de subproblemas o etapas S sea de 3,
por lo que la longitud L de la secuencia de acciones de control de cada subproblema es de 14, ya
que L =T/S = 42/3 = 14. Por otra parte, se establece que el intervalo de tiempo transcurrido
entre dos lecturas consecutivas del sensor con el que estad equipado el UAV (8 segundos) es el
mismo que entre dos acciones de control consecutivas, luego N = T = 42, es decir, se realizan 42
lecturas del sensor en total, 14 de ellas en cada una de las 3 etapas.

Las dimensiones del escenario se definen en base a la rejilla G sobre la que se define a su
vez el modelo probabilistico del objetivo (véase apartado 2.2). En este escenario, se establece una
rejilla G de 30x30 celdas, siendo cada una de ellas un cuadrado de 200 metros de lado. Por ello, el
area de busqueda queda definida como un cuadrado de 6000 metros de lado.

En lo relativo a la parametrizacion del GA, se decide que la poblacidn de soluciones en cada
generacion sea de 50 individuos, y que el criterio de parada del GA sea de 60 generaciones o 60
segundos de computo. Esto quiere decir que el GA se detendrd (en cada una de las 3 etapas) cuando
se alcance la primera de estas dos condiciones, sea la que sea.

La Tabla 3, mostrada a continuacion, contiene un resumen de los diferentes valores de los
parametros generales del escenario y del GA Multi-etapa ya mencionados, ademas de algunos otros
relativos a los operadores del GA subyacente, como por ejemplo probabilidades de los diferentes
tipos de mutacién, rangos de variacion de las variables de control, etc., referenciandose para cada
uno de ellos las codificaciones a las que se aplica.

GA Multi-etapa Escenario
Parametro Valor Parametro Valor
T (instantes totales) 42 Tamarnio G (celdas) 30x30
S (etapas) 3 Tamafio celda (m) 200
L (instantes/etapa) 14 At modelo cinematico (s) 1
GA Ne de UAVs 1
Parametro Valor Codificaciones UAV 1
Tamafio de la poblaciéon 50 1,2,3,4,5,6 | Direccién inicial 180
Maximo generaciones 60 1,2,3,4,5,6 | Altura Inicial 1000
Maximo tiempo (s) 60 1,2,3,4,5,6 | Velocidad Inicial 70
Porcentaje  individuos e (3600,
0,2 1,2,3,4,5,6 | Posicion inicial (x, y) (m)

que no se cruzan 200)
Desviacién estandar .

. 0,5 1 At entre sefiales control (s) 8
mutacion incremental 1
Desviacion estandar

. 0,1 1 At entre lecturas sensor (s) 8
mutacion incremental 2
Probabilidad mutacién 0,2 2,3,4,5
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Probabilidad de nueva

subsecuencia por gen en 0,2 6
inicializacion
Probabilidad mutacién

0,2 6
de un gen
Probabilidad de
mutacion de una 0,04 6

subsecuencia

Rango AB (minB, maxB) | (-180,180) | 1,2,3,4,5,6

Rango Ah (minH, maxH) (-30, 30) 2,3,4,5,6

Rango Av (minV, maxV) (-5, 5) 2,3,4,5,6

Digitos fraccionarios por

6 4,5
variable de control

Tabla 3 - Parametrizacion del GA Multi-etapa y del escenario para las pruebas cualitativas

En los siguientes apartados se muestra para cada una de las versiones del algoritmo basadas
en las Codificaciones 1 a 6 una trayectoria obtenida como resultado de la ejecucion de dicha version
para el escenario descrito. Se incluye, primeramente, la representacién grafica de la trayectoria
seguida por el UAV en cada una de las 3 etapas en las que el GA Multi-etapa divide el problema
inicial y, a continuacion, en forma de tabla, la secuencia de sefiales de control generada en cada
una de las 3 etapas resaltandose en un color diferente cada una de las variables de control del UAV.

No se tiene en cuenta en estas pruebas el resultado en si mismo, es decir, el valor de ET de
la mejor solucién devuelta por el GA Multi-etapa, ya que la obtencidn de un mejor resultado en una
prueba aislada no garantiza que un algoritmo sea en general mejor que otro. Dicho estudio se
realiza en el apartado 5.2 en el que se ejecutan un mayor nimero de pruebas y se emplea un
método estadistico para dilucidar si algun algoritmo es mejor que los otros.

5.1.1 Codificacion 1

La llustracién 23 muestra la trayectoria obtenida en la resolucidn del problema empleando
la versidn original del GA Multi-etapa basada en la Codificacion 1, en la que solo se permite a los
UAVs modificar su direccién 6, siendo la altura h y la velocidad v constantes en todo momento. Se
aprecia en la llustracién que, como es de esperar, la trayectoria es bastante sinuosa, lo cual en
algunas situaciones seguramente no es la mejor opcién, como por ejemplo al final de la etapa 2 y
principio de la etapa 3, o al final de la etapa 3, momentos en los que seria mejor seguir una
trayectoria recta hasta la siguiente zona de alta probabilidad de presencia del objetivo.
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SITUACION ETAPA 1
INICIAL

ETAPA 2 ETAPA 3

llustracion 23 - Trayectoria empleando la Codificacion 1

Como se puede ver en la Tabla 4, en todos los 14 instantes de las 3 etapas varia la direcciéon
6 del UAV y se mantienen constantes la altura h y velocidad v en los valores de la situacion inicial
del UAV, ya que no se produce ninguna variacién en las mismas.

ETAPA 1 ETAPA 2 ETAPA 3
AB Ah Av AO Ah Av AB Ah Av
1 -52 - - -10 - - -25 - -
2 0 - - -57 - - -35 - -
3 -22 - - -57 - - 53 - -
4 -20 - - -58 - - 57 - -
5 1 - - -57 - - 6 - -
6 -43 - - -25 - - 52 - -
7 -2 - - -7 - - 57 - -
8 -2 - - -20 - - -45 - -
9 -45 - - -46 - - -33 - -
10 -13 - - -39 - - -1 - -
11 46 - - 15 - - 35 - -
12 58 - - 14 - - 31 - -
13 57 - - 24 - - 46 ; R
14 96 - - 18 - - 58 - -

Tabla 4 - Sefiales de control del UAV empleando la Codificacion 1
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5.1.2 Codificacion 2

La trayectoria obtenida mediante el empleo de la versién del GA Multi-etapa basado en la
Codificacion 2, primera de las codificaciones disefiadas en este Trabajo de Fin de Master, puede
verse en la llustracidn 24. Al permitir esta codificacion la variacién de las tres variables de control
del UAV (direccion 6, altura h, velocidad v), se aprecia como en algunos momentos de la
trayectoria, especialmente en las etapas 1y 2, el UAV establece un rumbo hacia la siguiente zona
de alta probabilidad mas interesante y posteriormente realiza ajustes de velocidad y altura
mientras se acerca a dicha zona, lo que deriva en trayectorias mucho menos errdticas que en el
ejemplo mostrado en la llustracién 23 empleando la Codificacion 1.

Este tipo de trayectoria permite que el UAV pueda “recolectar” mds creencia, lo cual se
refleja en que quedan menos restos de probabilidad (zonas azul claro) donde habia zonas de alta
probabilidad a lo largo de la trayectoria del UAV. Ademas, este finaliza dicha trayectoria mucho mas
cerca de la ultima zona de alta probabilidad no explorada que en el caso anterior mediante la
Codificacion 1.

SITUACION ETAPA 1
INICIAL

ETAPA 2 ETAPA 3

llustracion 24 - Trayectoria empleando la Codificacion 2

La Tabla 5 muestra las variaciones de las sefiales de control del UAV generadas por el
algoritmo a lo largo de las 3 etapas, destacando principalmente sobre el ejemplo realizado
empleando la Codificacién 1 en el apartado anterior que, en este caso, varian las tres sefiales de
control, una (y solo una) de ellas en cada instante de la trayectoria.

Cabe destacar que el UAV tiende a orientarse hacia la siguiente zona de alta probabilidad
de presencia del objetivo, y después a disminuir la altura, para alcanzar una determinada altitud a
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la que el sensor sea mas eficaz. También resulta interesante ver que el UAV reduce velocidad antes
de algunos giros y la aumenta después, cuando debe recorrer una distancia mayor.

ETAPA 1 ETAPA 2 ETAPA 3

AO Ah Av AB Ah Av AO Ah Av
1 - - 4,2 - -29 - -93 - -
2 -63 - - - -22 - -171 - -
3 -52 - - - -18 - 174 - -
4 - -23 - - - -1,5 142 - -
5 - -26 - - -29 - - 20 -
6 - -14 - 38 - - - 12 -
7 - -25 - -7 - - 145 - -
8 - - -2,6 179 - - 97 - -
9 - -16 - - - 0,5 - - 0,3
10 - -18 - -67 - - -142 - -
11 -144 - - - -26 - - - 4,8
12 -83 - - - - 1,4 - 27 -
13 - - 5 45 - - - 8 -
14 - - 2,6 60 - - - -16 -

Tabla 5 - Sefiales de control del UAV empleando la Codificacion 2

5.1.3 Codificacion 3

En la llustracidn 25 puede verse el resultado de la ejecucion del GA Multi-etapa empleando
la Codificacion 3 sobre el escenario de prueba. Como puede verse en la Tabla 2 (tabla de referencia
de las codificaciones de soluciones del GA Multi-etapa) se trata de una codificacién similar a la
Codificacion 2, pero permitiéndose en este caso que en un instante determinado pueda no
modificarse ninguna de las variables de control del UAV. La trayectoria que el algoritmo genera con
esta codificacion tiene caracteristicas similares a la generada empleando la Codificacién 2, en el
sentido de que se aprecian tramos de la trayectoria poco sinuosos, en las etapas 1 y 3
principalmente, en los que el algoritmo selecciona una solucién en la que se hacen varios ajustes
de velocidad y de altura entre los diferentes giros que realiza el UAV.

Resulta interesante destacar que en este ejemplo el UAV recorre las zonas de maxima
probabilidad de presencia del objetivo en un orden diferente al de las dos pruebas anteriores. En
los casos mostrados en los apartados previos empleando las Codificaciones 1 y 2, la solucién
generada por el algoritmo recorria primero la zona de alta probabilidad alargada del centro del
escenario y después la zona de probabilidad menor, pero mas amplia, de la parte derecha, mientras
gue en este caso empleando la Codificacidn 3 se visita primero la zona puntual de la izquierda del
escenario. Esto constituye un buen ejemplo de que el comportamiento de un GA es estocastico, es
decir, no solo no devuelve siempre el mismo resultado, sino que en casos como este puede devolver
resultados bastante diversos. Por ello es necesario realizar pruebas cuantitativas de caracter
estadistico como las mostradas en el apartado 5.2, basadas en un nimero de ejecuciones alto, para
obtener medidas eficaces de la calidad de este tipo de algoritmos.
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SITUACION
INICIAL

ETAPA 1

.....

ETAPA 2

ETAPA 3

llustracion 25 - Trayectoria empleando la Codificacion 3

La secuencia de variaciones de sefiales de control del UAV, mostrada en la Tabla 6, permite

observar que, como se espera de esta codificacidn, en la mejor solucidn seleccionada por el GA
Multi-etapa, para algunos instantes de la trayectoria, no se modifica ninguna de las variables de
control (instantes 12 y 13 de la etapa 2, e instantes 3, 10 y 11 de la etapa 3).

ETAPA 1 ETAPA 2 ETAPA 3

AB Ah Av AO Ah Av AB Ah Av
1 - - 4,7 -179 - - 107 - -
2 - - 3,2 - -10 - -137 - -
3 - - -2,9 -87 - - - - -
4 - - 3,8 -72 - - 31 - -
5 -156 - - - - 2,6 -97 - -
6 6 - - - -15 - - -26 -
7 - -25 - - - 0,2 - - 0,4
8 - -23 - -161 - - - -11 -
9 - -14 - - - 2,5 -135 - -
10 - - 1,5 -100 - - - - -
11 - - -1,4 - -23 - - - -
12 - -26 - - - - - - -1,5
13 - -17 - - - - - - 3,5
14 118 - - -83 - - - - -2,6

Tabla 6 - Sefiales de control del UAV empleando la Codlificacion 3
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5.1.4 Codificacion 4

En la llustracidn 26 se puede ver la trayectoria obtenida mediante el GA Multi-etapa basado
en la Codificacion 4 (véase la Tabla 2, de referencia de codificaciones de soluciones del GA). Como
se indica en el apartado 4.1.3, esta codificacién permite que se modifique mas de una variable de
control del UAV en el mismo instante de la trayectoria, lo cual contraviene los métodos de vuelo
establecidos en la actualidad para UAVs como el que se modela en este caso, por lo que los
resultados que aqui se muestran se analizan desde un punto de vista tedrico.

La trayectoria mostrada recorre las zonas de alta probabilidad de presencia del objetivo en
el mismo orden que se hace en la prueba de la Codificacién 3, pero en este caso la trayectoria
resulta mucho mds sinuosa ya que en todos los instantes se produce alguna variacion de la direccién
0 del UAV, igual que en las trayectorias generadas mediante la Codificacidn 1. Sin embargo, en el
caso de la Codificacién 4, el espacio de soluciones explorado por el GA es mucho mayor que en el
de la Codificacién 1, ya que todos los cambios de direccion 8 se ven acompanados de cambios de
altura h, que pueden ayudar al UAV a alcanzar altitudes mas adecuadas para el funcionamiento de
su sensor, y de cambios de velocidad v que pueden permitir un mejor ajuste de los giros para
alcanzar las zonas del escenario deseadas.

SITUACION ETAPA 1
INICIAL

ETAPA 2 ETAPA 3

llustracion 26 - Trayectoria empleando la Codificacion 4

Enla Tabla 7, tal y como se espera de la Codificacidn 4, se observa que en todos los instantes
de la trayectoria varian las tres sefiales de control del UAV.

ETAPA 1 ETAPA 2 ETAPA 3
A0 | an | v A0 | Ah | Av A0 | An | Av
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1 85 -26 3,9 -6 -20 1,8 77 13 3,5
2 -57 -23 4,5 116 -16 -4,2 147 -23 -1,1
3 -145 -2 -1,4 104 -26 0,8 19 -8 -3,4
4 24 15 0,8 24 30 1,4 47 -17 -2,4
5 35 5 -3,9 4 -25 0,8 -111 -18 -0,9
6 -16 -10 -0,8 -16 -1 2,5 111 -4 4,9
7 -135 -10 -2,5 -13 -12 -1,4 -153 -28 3

8 19 -19 -0,4 85 6 0,7 -70 -28 2,1
9 51 17 -0,4 98 23 -2,5 130 -2 0,1
10 13 -20 -2,2 -2 17 2,8 -106 -12 -1,1
11 34 22 -0,2 100 -21 2,6 143 15 1,6
12 -32 9 3,1 54 -15 -3 169 -15 4,2
13 -62 11 1,2 16 -29 -0,1 -42 -21 -1,2
14 16 2 4,9 -13 -21 2,8 32 18 1,1

5.1.5 Codificacién 5

La llustracién 27 muestra la trayectoria resultante al ejecutar la version del GA Multi-etapa
basada en la Codificacién 5 la cual, al igual que la Codificacion 4, permite generar soluciones en las
qgue, en un determinado punto de la trayectoria, puede modificarse mds de una variable de control,
por lo que no resulta aplicable en un UAV que esté obligado a cumplir los estdndares de vuelo

actuales.

Tabla 7 - Sefiales de control del UAV empleando la Codlificacion 4

SITUACION
INICIAL

ETAPA 1

ETAPA 2

ETAPA 3

llustracion 27 - Trayectoria empleando la Codificacion 5
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Se observa en la llustracidon 27 una trayectoria algo menos sinuosa en ciertos momentos (p.
ej. en la segunda parte de la etapa 2 o en la etapa 3), ya que esta codificacion (véase la Tabla 2, de
referencia de codificaciones) no implica que se modifique la direccién 8 en todos los instantes del
vuelo.

En la Tabla 8, que se muestra a continuacién, se puede ver que la trayectoria que es
considerada como la mejor solucidon seglin la version del GA Multi-etapa basado en esta
codificaciéon corresponde con lo esperado, es decir, en cada instante de la trayectoria se varia una
combinacion diferente de variables de control, en teoria la mas favorable segln la situacion del
UAV en cada momento. La seial de control que mas veces se varia es la velocidad v que se modifica
25 veces, frente a las 19 de la direccion 0 y las 17 de la altura h. Esto parece indicar la importancia
del ajuste continuo de la velocidad para que tanto los giros del UAV como sus transiciones entre
zonas de alta probabilidad alejadas entre si se realicen de la mejor forma posible.

ETAPA 1 ETAPA 2 ETAPA 3

AQ Ah Av AQ Ah Av AO Ah Av
1 -27 - -4,6 -160 - -3 -44 -23
2 -70 -24 -0,9 - - 3,5 168 13 2,9
3 - -19 4,3 -75 - - - -22 4,7
a4 - -22 -0,7 - -27 3 - -27 -
5 81 - - - -29 - - - 1,4
6 -113 - - - - -1,4 - -23 -
7 -68 - 4,3 -124 - 0,3 - -18 -
9 - - 3 81 - - - - -
10 - -18 0,4 -40 - -3,8 79 - 3,3
11 169 - - - 7 1,1 112 25 2,7
12 - - 2,2 - 21 2,8 -47 27 4,8
13 - - - - - -3,9 6 18 3,1
14 22 - 1,8 115 - - - - -

Tabla 8 - Sefiales de control del UAV empleando la Codificacion 5

5.1.6 Codificacion 6

En la llustracion 28 se puede observar como la trayectoria obtenida aplicando la secuencia
de sefiales de control correspondiente a la solucién devuelta por la versidon del GA Multi-etapa
basada en la Codificacién 6 parece adaptarse a la intencidn con la que se disefia esta codificacion.

La combinacidon de la codificacion (véase Tabla 2, de referencia de codificaciones) con los
operadores de inicializacion, cruce y mutacién del GA disefados especificamente, genera una
trayectoria basada en subsecuencias de variaciones mas o menos largas de la misma variable de
control, en la que el UAV se desplaza siguiendo trayectorias rectas (sin variacién de la direccion 6)
entre las zonas de alta probabilidad de presencia del objetivo alejadas entre si, mientras que recorre
estas zonas, cuando son extensas como la amplia zona circular de la parte derecha del escenario,
realizando un giro continuo muy cerrado.
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SITUACION ETAPA 1
INICIAL

ETAPA 2 ETAPA 3

llustracion 28 - Trayectoria empleando la Codificacion 6

Las secuencias de variaciones de las sefiales de control que muestra la Tabla 9 confirman
gue la solucién generada por el GA Multi-etapa basado en la Codificacion 6 se compone de una
serie de subsecuencias relativamente largas (en funcion de una probabilidad que se puede
establecer como un parametro del sistema) de la misma variable de control. Se pueden apreciar,
por ejemplo, la subsecuencia de 8 cambios de direccién 8 que en la etapa 2 permite explorar la
zona amplia de probabilidad de la derecha del escenario, o la subsecuencia de 5 cambios de
velocidad v en la etapa 1 que permite al UAV acelerar su vuelo en linea recta para alcanzar mas
rapidamente dicha zona amplia de probabilidad de la parte derecha.

ETAPA 1 ETAPA 2 ETAPA 3

AO Ah Av AB Ah Av AO Ah Av
1 - - -3,2 - -30 - - - -2,9
2 - -18 - 95 - - -104 - -
3 - -29 - 50 - - 3 - -
4 - -29 - 111 - - -65 - -
5 -73 - - 28 - - - -19 -
6 -72 - - 81 - - - 27 -
7 - - 3,7 -111 - - - -28 -
8 - - 2,3 -37 - - - 13 -
9 - - -3,7 -104 - - - -4 -
10 - - 4 - - 1 - -21 -
11 - - 4,7 - - 2,8 -55 - -
12 - -29 - - - -0,4 -43 - -
13 - - 3,6 - 11 - 80 - -
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L 1a | - | - | 23] - | 2| - |80 ] - | - |

Tabla 9 - Sefiales de control del UAV empleando la Codificacion 6

5.2 Pruebas cuantitativas

La comparacién de resultados entre diferentes algoritmos (o diferentes versiones de un
mismo algoritmo, como es el caso de este Trabajo de Fin de Master) es una cuestion lo
suficientemente compleja como para requerir un estudio de los métodos de comparacién en si
mismos, como puede verse en el andlisis realizado en [7] respecto a qué métricas pueden ser las
mds adecuadas para comparar algoritmos que resuelvan un problema como el MTS propuesto en
el capitulo 3.

Una de las propuestas que se hacen en [7] es el empleo de métricas no dependientes del
problema, como por ejemplo el test de Mann-Whitney, también conocido como el test de
Wilcoxon. Se trata de una prueba que permite comparar dos distribuciones aleatorias en funcion
de una serie de muestras de las mismas, y determinar si es esperable que los valores aleatorios
obtenidos empleando una de ellas sean menores o mayores que los valores aleatorios obtenidos
empleando la otra.

Este procedimiento se puede emplear para la comparacién de resultados de dos algoritmos,
si se dispone de una serie de muestras de los resultados de cada uno de ellos. Los resultados de un
cierto algoritmo siguen una distribucion aleatoria determinada, desconocida a priori, motivo por el
cual no se puede establecer que un algoritmo es mejor o peor que otro en funcién de una Unica
pareja de resultados de ambos. Sin embargo, y aunque no se conozcan los parametros de las
distribuciones aleatorias correspondientes a los algoritmos a comparar, generando una muestra lo
suficientemente grande de soluciones de cada uno, se puede emplear el test de Mann-
Whitney/Wilcoxon para comparar dichas distribuciones. Este procedimiento es el que se emplea
en este Trabajo de Fin de Master para comparar las diferentes versiones de los GA Multi-etapa
descritos en los capitulos 3 y 4.

El test de Mann-Whitney/Wilcoxon puede aplicarse de varias formas para comparar la
misma pareja de conjuntos de soluciones de dos algoritmos, en funcién de qué operador se desee
emplear para decidir si una solucién determinada es mejor que otra o no. Cualquier operador que
tome como entrada una pareja de soluciones y devuelva si una de ellas es mejor que la otra, es
tedricamente valido. En el caso de soluciones al problema MTS definido en el capitulo 2, existen en
principio dos formas potencialmente interesantes de establecer si una de estas soluciones es mejor
0 no que otra:

e Comparacion del valor de ET: la forma mas sencilla consiste en comparar directamente los
valores del criterio ET, siendo mejor aquella solucidn con un valor de ET mas bajo.

e Dominacién empleando #COL, #NFZ, ET, MYOP, FUEL, SMOOTH: otro método consiste en
emplear la relacién de dominacion aplicando los seis criterios definidos en el capitulo 2, de
forma que una solucién A es mejor que otra B si la domina, es decir, si todos los valores de
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todos los criterios son mejores o iguales para A que para B, y al menos uno de los valores
de los criterios es estrictamente mejor para A que para B.

El empleo del segundo método (relacién de dominacién entre soluciones) tiende a ofrecer
resultados menos definidos que el primero (comparacion del ET) ya que, l6gicamente, al tener que
cumplirse mds condiciones para poder afirmar que una solucidon es mejor que otra, menos
soluciones seran efectivamente mejores que otras y mas probabilidades hay de que el test de
Mann-Whitney/Wilcoxon determine que no se puede establecer que algoritmo (distribucién de
soluciones) es mejor. En el andlisis de los resultados de las pruebas cuantitativas realizado en el
apartado 5.2.2, en lugar de optarse por uno solo de estos dos métodos, se decide emplear ambos.
Sin embargo, a la vista de que los resultados del segundo método (relacion de dominacidn entre
soluciones) resultan muy poco concluyentes y, por el contrario, los del primer método
(comparacion del ET) son mucho mas claros, se opta por presentar solamente los resultados en
funcién de la comparacién directa del ET.

Notese que, mediante el test de Mann-Whitney/Wilcoxon, solo se pueden comparar los
resultados obtenidos para cada versidon del GA Multi-etapa por parejas, no establecer una
ordenacion total de las mismas comparandolas todas a la vez con todas. Por ello, los resultados se
presentan en forma de matrices de comparacion entre el conjunto de algoritmos como la mostrada
en la llustracion 29. En ellas, si el algoritmo i es mejor que el algoritmo j, se representa en color
blanco el elemento (i, j) de la matriz, siendo i la filay j la columna. En caso contrario, es decir, si el
algoritmo i no es mejor que el algoritmo j (lo cual no implica necesariamente que i sea peor que j,
ya que es perfectamente posible que la relacidn entre algoritmos quede indefinida) se representa
dicho elemento de la matriz en color negro. El indice de los algoritmos en las matrices de
comparacion mostradas corresponde a la numeracién de codificaciones de la solucién en las
diferentes versiones del GA Multi-etapa presentadas en el capitulo 4 (Codificaciones 2 a 6). Se
incluye también en las pruebas realizas en este apartado la versidn original del GA Multi-etapa para
trayectorias solo de direccidn variable, que emplea la que se considera Codificacion 1 de la solucién
del GA. Por ello, los indices de los elementos de las matrices de comparacidn varian desde el 1 hasta
el 6.

1_GA

4 GA

1.6 Z_GA 3_GA 4_GA 5_GA 6_GA

llustracion 29 - Ejemplo de matriz de comparacion entre algoritmos
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En la matriz de comparacién que se muestra en la llustracidon 29 se observa, por ejemplo,
que el resultado del GA Multi-etapa basado en la Codificacidon 6 es mejor que los basados en las
Codificaciones 1, 2, 3y 5, porque los elementos (6,1), (6,2), (6,3) y (6,5) de la matriz son blancos.
Desde el punto de vista opuesto, puede decirse que, por ejemplo, el algoritmo basado en la
Codificacion 5 es peor que los algoritmos basados en las Codificaciones 4 y 6, ya que los elementos
(4,5) y (6,5) son blancos. Es decir, los elementos en blanco de la fila i indican las codificaciones
peores que la codificacién i, mientras que los elementos en blanco de la columna j indican las
codificaciones mejores que la codificacidn j. Los elementos de la diagonal principal de la matriz
siempre son negros ya que un algoritmo no puede ser mejor ni peor que si mismo.

En los siguientes apartados se definen una serie de escenarios presentando casos del
problema MTS de casuistica variada, en cuanto a nimero y morfologia de zonas de alta probabilidad
de presencia del objetivo, disposicidon y nimero de las NFZs, y nimero y situacién inicial de los
UAVs. Se presenta ademas la parametrizacién precisa de cada uno de ellos (del escenario
propiamente dicho y del GA Multi-etapa que se ejecuta en cada caso) principalmente por cuestién
de referencia, ya que no es la finalidad de las pruebas cuantitativas realizadas en este apartado
estudiar la mejor parametrizacién de los algoritmos, sino comparar el rendimiento de las diferentes
codificaciones de soluciones disefiadas en este Trabajo de Fin de Master. La optimizacidn de la
parametrizacion del GA Multi-etapa se plantea en el capitulo 6 como una de las posibles lineas a
seguir como ampliaciéon de este trabajo. Los valores de parametrizacién empleados en los
escenarios creados para estas pruebas cuantitativas son similares, en general, a los de los
escenarios presentados en [21], con algunos cambios orientados a permitir que los UAVs puedan
explorar todas las zonas de alta probabilidad de cada escenario en los limites temporales
establecidos en cada caso.

Sobre cada uno de estos escenarios se realiza un nimero alto de ejecuciones de cada
versiéon del GA Multi-etapa (20 ejecuciones) y, con la muestra de resultados generada, se aplica el
test de Mann-Whitney/Wilcoxon para comparar los algoritmos entre si empleando los dos métodos
de comparacion de soluciones ya mencionados. Los resultados obtenidos se presentan de forma
conjunta en el apartado final de este capitulo.

5.2.1 Descripcion de escenarios

En los siguientes apartados se presentan en detalle los seis escenarios disefiados para la
realizacion de las pruebas cuantitativas. Se muestra para cada uno de ellos el modelo de
probabilidad del objetivo, en el que las zonas altas en colores calidos representan las zonas de
maxima probabilidad de presencia del mismo, mientras que las zonas bajas en colores frios
representan las zonas de baja probabilidad. Se proporciona ademds la parametrizacién precisa del
escenario, de los UAVs, y del algoritmo GA Multi-etapa en cada caso.

5.2.1.1 Escenario 1

El primer escenario sobre el que se realizan pruebas cuantitativas, como muestra la
llustracién 30, consiste en un caso en el que la blisqueda se realiza por parte de un Unico UAV,
orientado en la direccién que indica la flecha gris en el instante inicial. Las zonas de mayor
probabilidad del objetivo son circulares y mas bien puntuales, con una zona de mayor probabilidad
principal en el centro, dos zonas de probabilidad media en un extremo y otras dos de probabilidad
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mas baja en el otro. No se definen NFZs. Se trata de un escenario que ninguno de los algoritmos
deberia tener especial problema en resolver.

llustracion 30 - Escenario 1

La parametrizacion del escenario y del algoritmo empleadas se muestran a continuacién en
la Tabla 10.

GA Multi-etapa Escenario
Parametro Valor Parametro Valor
T (instantes totales) 75 Tamafio G (celdas) 30x30
S (etapas) 3 Tamafio celda (m) 200
L (instantes/etapa) 25 At modelo cinematico (s) 1
GA N¢ de UAVs 1
Parametro Valor Codificaciones UAV 1
Tamafio de la poblaciéon 50 1,2,3,4,5,6 | Direccidn inicial 180
Maximo generaciones 60 1,2,3,4,5,6 | Altura Inicial 1000
Maximo tiempo (s) 60 1,2,3,4,5,6 | Velocidad Inicial 70
Porcentaje  individuos o (4600,
0,2 1,2,3,4,5,6 | Posicion inicial (x, y) (m)

gue no se cruzan 200)
Desviacién estandar N

L 0,5 1 At entre sefiales control (s) 4
mutacién incremental 1
Desviacion estandar

L 0,1 1 At entre lecturas sensor (s) 4
mutacién incremental 2
Probabilidad mutacién 0,2 2,3,4,5
Probabilidad de nueva
subsecuencia por gen en 0,2 6
inicializacion
Probabilidad mutacidn

0,2 6

de un gen
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Probabilidad de
mutacién de una 0,04 6
subsecuencia

Rango AB (minB, maxB) | (-180, 180) 1

Rango AB (minB, max0) (-90, 90) 2,3,4,5,6

Rango Ah (minH, maxH) (-30, 30) 2,3,4,5,6

Rango Av (minV, maxV) (-5, 5) 2,3,4,5,6

Digitos fraccionarios por

6 4,5
variable de control

Tabla 10 - Parametrizacion del GA Multi-etapa y del Escenario 1

5.2.1.2 Escenario 2

El segundo escenario de prueba propuesto en este apartado se puede ver a continuacién
en la llustracién 31. Incluye un segundo UAV y varias zonas puntuales de alta probabilidad de
presencia del objetivo.

llustracion 31 - Escenario 2

En este escenario, la distribucién de las zonas de probabilidad se ha combinado de forma
expresa con las posiciones iniciales de los UAVs para presentar dificultades adicionales a los
algoritmos. La situacién inicial muestra a los UAVs encarados hacia las zonas cuya exploracién es
menos interesante, de forma que se presenta la doble dificultad de que los algoritmos deben
reconducir a los UAVs hacia las zonas de mayor probabilidad de presencia del objetivo, tratando
ademas de que las examinen coordinadamente para obtener el mejor ET (tiempo estimado de
busqueda).

EnlaTabla 11, que se muestra a continuacién, se pueden ver los pardmetros empleados en
el escenario, incluyendo en esta ocasion dos UAVs en lugar de uno.
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GA Multi-etapa Escenario
Parametro Valor Parametro Valor
T (instantes totales) 30 Tamario G (celdas) 30x30
S (etapas) 3 Tamafio celda (m) 200
L (instantes/etapa) 10 At modelo cinematico (s) 1
GA Ne de UAVs 2
Parametro Valor Codificaciones UAV 1
Tamaiio de la poblacion 50 1,2,3,4,5,6 | Direccién inicial 225
Maximo generaciones 60 1,2,3,4,5,6 | Altura Inicial 1000
Maximo tiempo (s) 60 1,2,3,4,5,6 | Velocidad Inicial 70
Porcentaje  individuos e (3500,
0,2 1,2,3,4,5,6 | Posicion inicial (x, y) (m)
que no se cruzan 1000)
Desviacion estandar .
o 0,5 1 At entre sefiales control (s) 4
mutacion incremental 1
Desviacion estandar
. 0,1 1 At entre lecturas sensor (s) 4
mutacion incremental 2
Probabilidad mutacién 0,2 2,3,4,5 UAV 2
Probabilidad de nueva
subsecuencia por gen en 0,2 6 Direccidn inicial 260
inicializacion
Probabilidad mutacion .
0,2 6 Altura Inicial 1000
de un gen
Probabilidad de
mutacién de una 0,04 6 Velocidad Inicial 70
subsecuencia
: . (2500,
Rango AB (minB, max8) | (-180, 180) 1 Posicion inicial (x, y) (m) 5000)
Rango AB (minB, maxB) (-90, 90) 2,3,4,5,6 At entre sefiales control (s) 4
Rango Ah (minH, maxH) (-30, 30) 2,3,4,5,6 At entre lecturas sensor (s) 4
Rango Av (minV, maxV) (-5, 5) 2,3,4,5,6
Digitos fraccionarios por
. 6 4,5
variable de control

Tabla 11 - Parametrizacion del GA Multi-etapa y del Escenario 2

5.2.1.3 Escenario 3

En la llustracidon 32, mostrada a continuacién, se expone el tercero de los escenarios de
prueba propuestos. Como se puede ver, en este caso se han definido zonas de alta probabilidad de

presencia del objetivo de forma estrecha y alargada, con direccién variable y en uno de los casos

(zona de laizquierda del escenario) ramificada, con la intencién de poner a prueba la capacidad del

algoritmo de generar trayectorias estables a lo largo de ellas.
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llustracion 32 - Escenario 3

Nuevamente se ha parametrizado que la busqueda se realice mediante dos UAVSs, en este
caso cada uno de ellos encarado inicialmente, aunque de forma lateral, hacia cada una de las dos
zonas de maxima probabilidad de presencia del objetivo. La parametrizacion del escenario y el
algoritmo se muestra en la Tabla 12.

de un gen

GA Multi-etapa Escenario
Parametro Valor Parametro Valor
T (instantes totales) 30 Tamafio G (celdas) 30x30
S (etapas) 3 Tamafio celda (m) 200
L (instantes/etapa) 10 At modelo cinematico (s) 1
GA Ne de UAVs 2
Parametro Valor Codificaciones UAV 1
Tamafio de la poblaciéon 50 1,2,3,4,5,6 | Direccion inicial 225
Maximo generaciones 60 1,2,3,4,5,6 | Altura Inicial 1000
Maximo tiempo (s) 60 1,2,3,4,5,6 | Velocidad Inicial 70
Porcentaje  individuos o (5500,
0,2 1,2,3,4,5,6 | Posicion inicial (x, y) (m)
que no se cruzan 500)
Desviacién estandar .
. 0,5 1 At entre sefiales control (s) 4
mutacién incremental 1
Desviacién estandar
. 0,1 1 At entre lecturas sensor (s) 4
mutacién incremental 2
Probabilidad mutacién 0,2 2,3,4,5 UAV 2
Probabilidad de nueva
subsecuencia por gen en 0,2 6 Direccidn inicial 45
inicializacion
Probabilidad mutacién .
0,2 6 Altura Inicial 1000
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Probabilidad de

mutacién de una 0,04 6 Velocidad Inicial 70
subsecuencia

. . (500,
Rango AB (minB, maxB) | (-180,180) | 1,2,3,4,5,6 | Posicion inicial (x, y) (m) 5000)
Rango Ah (minH, maxH) (-30, 30) 2,3,4,5,6 At entre sefiales control (s) 4
Rango Av (minV, maxV) (-5, 5) 2,3,4,5,6 At entre lecturas sensor (s) 4

Digitos fraccionarios por

6 4,5
variable de control

Tabla 12 - Parametrizacion del GA Multi-etapa y del Escenario 3

5.2.1.4 Escenario 4

El cuarto escenario disefiado para poner a prueba las diferentes versiones del GA Multi-
etapa se muestra en la llustracién 33. Puede observarse que la intencidn en este caso es la opuesta
al escenario descrito en el apartado anterior, y que consiste en probar la capacidad de los
algoritmos de obtener buenas trayectorias para realizar la busqueda sobre dareas de alta
probabilidad del objetivo en general extensas, sin puntos determinados en los que la probabilidad
sea maxima. Se definen dos UAVs como en los anteriores escenarios, con el fin de probar también
la capacidad de los algoritmos de coordinar la busqueda empleando simultdneamente los dos UAVs.

llustracion 33 - Escenario 4

La parametrizacion completa del escenario, del algoritmo GA Multi-etapa y de los dos UAVs
introducidos en el escenario puede consultarse en la Tabla 13, que se muestra a continuacion.

GA Multi-etapa Escenario
Parametro Valor Parametro Valor
T (instantes totales) 30 Tamafio G (celdas) 30x30
S (etapas) 3 Tamafio celda (m) 200
L (instantes/etapa) 10 At modelo cinematico (s) 1
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variable de control

GA N2 de UAVs 2
Parametro Valor Codificaciones UAV 1
Tamafio de la poblacién 50 1,2,3,4,5,6 | Direccién inicial 90
Maximo generaciones 60 1,2,3,4,5,6 | Altura Inicial 1000
Maximo tiempo (s) 60 1,2,3,4,5,6 | Velocidad Inicial 70
Porcentaje  individuos e (5900,
0,2 1,2,3,4,5,6 | Posicidon inicial (x, y) (m)
gue no se cruzan 100)
Desviacion estandar N
. 0,5 1 At entre sefiales control (s) 4
mutacion incremental 1
Desviacion estandar
. 0,1 1 At entre lecturas sensor (s) 4
mutacion incremental 2
Probabilidad mutacién 0,2 2,3,4,5 UAV 2
Probabilidad de nueva
subsecuencia por gen en 0,2 6 Direccidn inicial 270
inicializacion
Probabilidad mutacién .
0,2 6 Altura Inicial 1000
de un gen
Probabilidad de
mutacion de una 0,04 6 Velocidad Inicial 70
subsecuencia
) o (100,
Rango AB (minB, maxB) | (-180,180) | 1,2,3,4,5,6 | Posicion inicial (x, y) (m) 5900)
Rango Ah (minH, maxH) (-30, 30) 2,3,4,5,6 At entre sefiales control (s) 4
Rango Av (minV, maxV) (-5, 5) 2,3,4,5,6 At entre lecturas sensor (s) 4
Digitos fraccionarios por
6 4,5

Tabla 13 - Parametrizacion del GA Multi-etapa y del Escenario 4

5.2.1.5 Escenario 5

En el quinto escenario de los disefiados para la realizacién de pruebas cuantitativas se
persigue un objetivo diferente de los anteriores: en este caso, se propone un escenario cuya
disposicidn favorezca el empleo de una trayectoria estable por parte del Gnico UAV presente, una
trayectoria que visite una a una las zonas de maxima probabilidad de presencia del objetivo
empezando por la mayor (en la parte superior de la llustracion 34) y terminando por la mas pequefia
(en la parte de debajo de la misma ilustracién). Dicho de otra forma, se trata de un escenario en el
que el GA Multi-etapa basado en la Codificacién 6, que genera trayectorias formadas por
subsecuencias de variaciones de la misma variable de control, podria ofrecer mejores resultados

gue el resto de algoritmos, ya que la mejor trayectoria en este caso se compone claramente de

varios tramos rectos relativamente largos alternados con giros bruscos entre ellos.
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llustracion 34 - Escenario 5

La parametrizacion del escenario y del GA Multi-etapa se puede observar en la Tabla 14, en
la que se aprecian las mayores dimensiones de la zona de busqueda y las probabilidades de
mutacién aumentadas para la Codificacién 6, valores establecidos con el fin de crear unas
condiciones para las que dicha codificacién parece especialmente adecuada.

GA Multi-etapa Escenario
Parametro Valor Parametro Valor
T (instantes totales) 60 Tamafio G (celdas) 60x60
S (etapas) 2 Tamafio celda (m) 200
L (instantes/etapa) 30 At modelo cinematico (s) 1
GA N¢ de UAVs 1
Parametro Valor Codificaciones UAV 1
Tamafio de la poblaciéon 50 1,2,3,4,5,6 | Direccidn inicial 270
Maximo generaciones 60 1,2,3,4,5,6 | Altura Inicial 500
Maximo tiempo (s) 90 1,2,3,4,5,6 | Velocidad Inicial 70
Porcentaje individuos o (11500,
0,2 1,2,3,4,5,6 | Posicion inicial (x, y) (m)

que no se cruzan 7500)
Desviacién estandar N

L 0,5 1 At entre sefiales control (s) 5
mutacién incremental 1
Desviacion estandar

L 0,1 1 At entre lecturas sensor (s) 5
mutacién incremental 2
Probabilidad mutacién 0,2 2,3,4,5
Probabilidad de nueva
subsecuencia por gen 0,2 6
en inicializacion
Probabilidad mutacion

0,4 6

de un gen

80



Probabilidad de
mutacién de una 0,08 6
subsecuencia
Rango AB (minB, max0) (-90, 90) 1,2,3,4,5,6
Rango Ah (minH, maxH) (-30, 30) 2,3,4,5,6

Rango Av (minV, maxV) (-5, 5) 2,3,4,5,6

Digitos fraccionarios

6 4,5

por variable de control

Tabla 14 - Parametrizacion del GA Multi-etapa y del Escenario 5

5.2.1.6 Escenario 6

El ultimo escenario empleado en la realizacién de las pruebas cuantitativas es precisamente
el diseflado para las pruebas cualitativas presentadas en el apartado 5.1, que por la variedad de
situaciones que presenta (NFZs, diferentes tipos de zonas de maxima probabilidad de presencia del
objetivo, accesos dificiles a dichas zonas) resulta igualmente interesante para poner a prueba las
capacidades generales de las versiones del GA Multi-etapa basadas en las diferentes codificaciones
de soluciones disefadas. El escenario se muestra a continuacién en la llustracién 35.

llustracion 35 - Escenario 6

La parametrizacién empleada se muestra en la Tabla 15. Nétese la variacion del pardmetro
del rango de modificacidn de la variable de control direccién 6 para las versiones del algoritmo
basadas en las Codificaciones 2 a 6, que en esta ocasion vale (-90, 90), respecto al empleado en las
pruebas cualitativas en las que el mismo parametro tomaba el valor (-180, 180). Esta modificacion
se realiza tras comprobarse en la realizacién de algunas pruebas en este escenario que el nuevo
rango (-90, 90) mejora los resultados obtenidos mediante las Codificaciones 2 a 6, ya que permite
explorar mas exhaustivamente el rango real de variacion de direccién 6 de los UAVs. No se cumple
lo mismo para la Codificacién 1 en la que, por no poder modificarse la velocidad v del UAV,
habitualmente se necesita emplear trayectorias basadas en cambios de direccién mas bruscos, por
lo que se opta por mantener el valor de (-180, 180) Unicamente para esta codificacion.
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GA Multi-etapa

Escenario

Parametro Valor Parametro Valor
T (instantes totales) 42 Tamanio G (celdas) 30x30
S (etapas) 3 Tamano celda (m) 200
L (instantes/etapa) 14 At modelo cinematico (s) 1
GA N2 de UAVs 1
Parametro Valor Codificaciones UAV 1
Tamafio de la poblacién 50 1,2,3,4,5,6 | Direccion inicial 180
Maximo generaciones 60 1,2,3,4,5,6 | Altura Inicial 1000
Maximo tiempo (s) 60 1,2,3,4,5,6 | Velocidad Inicial 70
Porcentaje  individuos e (3600,
0,2 1,2,3,4,5,6 | Posicidon inicial (x, y) (m)
gue no se cruzan 200)
Desviacién estandar N
o 0,5 1 At entre sefiales control (s) 8
mutacién incremental 1
Desviacion estandar
. 0,1 1 At entre lecturas sensor (s) 8
mutacién incremental 2
Probabilidad mutacién 0,2 2,3,4,5
Probabilidad de nueva
subsecuencia por gen en 0,2 6
inicializacion
Probabilidad mutacién
0,2 6
de un gen
Probabilidad de
mutacion de una 0,04 6
subsecuencia
Rango AB (minB, maxB) | (-180, 180) 1
Rango AB (minB, maxB) (-90, 90) 2,3,4,5,6
Rango Ah (minH, maxH) (-30, 30) 2,3,4,5,6
Rango Av (minV, maxV) (-5, 5) 2,3,4,5,6
Digitos fraccionarios por
. 6 4,5
variable de control

Tabla 15 - Parametrizacion del GA Multi-etapa y del Escenario 6

5.2.2 Resultados cuantitativos

Se presentan y analizan a continuacién los resultados obtenidos mediante la realizacion de
las pruebas cuantitativas sobre los seis escenarios descritos. Dado que dos de las codificaciones de
soluciones del GA Multi-etapa disefiadas (Codificaciones 4 y 5) se estudian en este trabajo de Fin
de Master desde un punto de vista tedrico por las razones indicadas en los apartados 4.1.3y 4.1.4
en los que se definen estas codificaciones, se ha optado por analizar los resultados primero desde

un punto de vista global, en el apartado 5.2.2.1, y posteriormente excluyendo estas dos
codificaciones, en el apartado 5.2.2.2.
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5.2.2.1 Comparativa general de codificaciones

La realizacién de las pruebas cuantitativas de las diferentes versiones del GA Multi-etapa
basadas en las Codificaciones 1 a 6, empleando el test de Mann-Whitney/Wilcoxon para juzgar la
relacién entre las distribuciones de soluciones de cada versién, arroja como resultado el conjunto
de matrices de comparacién mostradas en la llustracién 36.

Tal y como se indica al inicio del apartado 5.2, el test de Mann-Whitney/Wilcoxon toma
como uno de sus pardmetros un operador que permita comparar directamente dos soluciones
diferentes y devolver si una es mejor o no que la otra. En dicho apartado se proponen dos posibles
funciones que realicen esta comparacién de soluciones para el caso concreto del problema MTS,
por una parte, la comparacién directa del ET (tiempo estimado de busqueda) y, por otro lado, la
relacién de dominacién entre soluciones empleando todos los criterios definidos en el capitulo 2
(#COL, #NFZ, ET, MYOP, SMOOTH, FUEL).

Las matrices de comparacién entre algoritmos que se muestran en la llustracién 36 son las
obtenidas aplicando el test de Mann-Whitney/Wilcoxon mediante la comparacién directa del ET.
No se incluye el conjunto de matrices obtenidas empleando la relacidon de dominacién basada en el
conjunto completo de criterios del problema MTS ya que, como se advierte al inicio del apartado
5.2, este segundo método ofrece resultados mucho menos definidos, en los que se dan muy pocos
casos de algoritmos mejores que otros. En cualquier caso, se entiende que la comparacién Unica
del ET devuelve resultados representativos, teniendo en cuenta que el principal objetivo que se
persigue en el problema MTS consiste en la optimizacién del ET, y considerando que el
funcionamiento de todas las versiones del GA Multi-etapa ya penaliza lo suficientemente los
criterios #COL y #NFZ como para que la probabilidad de que una ejecucion de cualquiera de dichas
versiones devuelva una solucién que incluya colisiones o invasiones de NFZs sea muy escasa.

La Tabla 16 muestra las cantidades totales de veces en las que cada versidn del algoritmo
basada en una de las codificaciones es mejor o peor que otra, de acuerdo con los resultados
expuestos en la llustracion 36.

Codificacion | Mejor que otra | Peor que otra
1 1 28
2 11 13
3 7 17
4 25 0
5 19 6
6 12 12

Tabla 16 - Resultados totales de comparacion entre todas las versiones del GA Multi-etapa

Se observa en los valores totales de la Tabla 16 que la version del algoritmo GA Multi-etapa
que mejores resultados ofrece es sin ninguna duda la basada en la Codificacion 4 (variaciones
simultaneas de las tres variables de control de los UAVs), ya que es mejor que otras versiones un
total de 25 veces (el valor maximo que se podria obtener es de 30) y nunca es peor que otra version.
Por otra parte, la versidon que peores resultados ofrece es la basada en la codificacién original
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(Codificacidn 1, variaciones sélo de direccion de los UAVs), que solo es mejor que otra versién en 1

ocasién y es peor que otras versiones un total de 28 veces.

Resulta interesante incluir, a modo informativo, las trayectorias obtenidas como resultado

de la ejecuciéon de la mejor versién del algoritmo (la basada en la Codificacion 4). Sin embargo, al

realizarse un total de 20 ejecuciones para cada uno de los escenarios, no es posible mostrar una

representacion grafica de todas las soluciones, por lo que se ha optado por incluir nicamente una
solucién correspondiente a cada uno de los escenarios, las cuales pueden verse en el anexo 2.

ESCENARIO 1 ESCENARIO 2
1_GA 1_GA
2.GA I GA
3_GA I_GA
£ GA 4_GA
5 GA £ G
6_Ga 5_GA
1G4 7_GA 3G 4_Ga 5_GA 6_GA 3.GA 4_GA
ESCENARIO 3 ESCENARIO 4
1_GA 1_GA
2.GA 7_GA
3_GA 3 @A
£_GA 4_Ga
5_GA 5_GA
& A 5_Ga
1G4 2_GA 1.0A 4_GA 5 QA &_GA 104 2 GA 3.GA 4_GA £ QA 5_GA
ESCEMARIO 5 ESCENARIO 6
1_GA 1_GaA
2.GA 1 %A
3_GA I_Ga
4_Ga 4_Ga
5 GA §_Ga
&_Ga 6_Ga
1G4 7_GA 3.6A 4_GA 5_GA &_GA 1G4 2. Ga 3_GA 4_GA 5_GA 6_GA

llustracion 36 - Matrices de comparacion obtenidas en las pruebas cuantitativas
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Tal y como ya se indicaba en los apartados 4.1.3 y 4.1.4, las Codificaciones 4 y 5 se estudian
en este Trabajo de Fin de Master desde un punto de vista tedrico ya que la forma estandar de vuelo
del tipo de UAVs modelado en esta version del problema MTS no contempla la posibilidad de
modificar de forma simultanea mas de una de las tres variables de control (direccién 6, altura h,
velocidad v) del UAV. Es destacable que los resultados mostrados en la Tabla 16 indican que la
segunda mejor version del algoritmo, por detras de la basada en la Codificacion 4, es precisamente
la que se basa en la Codificacion 5, que es mejor que las otras versiones 19 veces y solo es peor en
6 ocasiones.

Dada esta circunstancia, se considera de interés realizar una nueva evaluacién de los
resultados totales sin incluir en ellos las codificaciones estudiadas solo desde el punto de vista
tedrico (es decir, las Codificaciones 4 y 5). Los resultados de este segundo analisis se muestran en
el siguiente apartado.

5.2.2.2 Comparativa de codificaciones sin variaciones simultaneas de
variables de control

Se muestra a continuacion la Tabla 17, en la que se pueden ver las cantidades totales de
veces que las versiones del algoritmo basadas en las Codificaciones 1, 2, 3 y 6 son mejores o peores
gue alguna otra de ellas. Estas cuatro codificaciones, a diferencia de las Codificaciones 4 y 5, solo
permiten la variacién de una de las variables de control del UAV en cada instante.

Codificacion | Mejor que otra Peor que otra
1 1 16
2 10 3
3 7 7
6 11

Tabla 17 - Resultados totales de comparacion entre las versiones del GA Multi-etapa basadas en codificaciones no
tedricas

En este otro caso, se observa que las versiones basadas en las Codificaciones 2 y 6 obtienen
unos resultados muy similares, haciendo imposible en principio seleccionar una de ellas como la
mejor. Se decide desglosar los resultados de las Codificaciones 2 y 6 por escenario, como se puede

ver en la Tabla 18.

Codificacion Escenario Mejor que otra Peor que otra
1 1 1
2 1 0
3 2 0
4 3 0
5 2 1
6 1 1
1 3 0
2 2 0
3 1 2
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5
6 1 1

Tabla 18 — Resultados por escenario de las versiones del GA Multi-etapa basadas en las Codificaciones 2y 6

Se puede ver en la Tabla 18 que la versién del algoritmo basada en la Codificacion 2 destaca
especialmente en los escenarios 3 y 4, mientras que la version basada en la Codificacion 6 resulta
mejor en los escenarios 1, 2 y 5. Los escenarios 3 y 4 se caracterizan por zonas de alta probabilidad
de presencia del objetivo muy alargadas y muy anchas respectivamente, mientras que por el
contrario los escenarios 1, 2 y 5 presentan zonas de alta probabilidad de presencia del objetivo
puntuales y bastante separadas.

Esto parece coincidir con el hecho de que la version basada en la Codificacion 2, al permitir
todo tipo de variaciones de las variables de control de los UAVs en cualquier punto de la trayectoria,
puede ofrecer a estos la libertad de movimiento necesaria para explorar zonas en general amplias
de alta probabilidad de presencia del objetivo como las de los escenarios 3 y 4. Por otra parte, el
tipo de trayectorias basadas en subsecuencias generadas mediante la versién basada en la
Codificacion 6 parece resultar mas apropiado para explorar escenarios con zonas puntuales y
distantes entre si de alta probabilidad de presencia del objetivo, como las de los escenarios 1, 2 y
5, que deben visitarse una tras otra. La Codificacidon 6 permite generar trayectorias formadas por
subsecuencias de cambios de velocidad v o altura h en tramos de la trayectoria rectos que vayan
desde una de estas zonas puntuales de alta probabilidad a otra, combinadas con subsecuencias de
cambios de direccion 6 para encarar el UAV hacia la siguiente zona una vez se haya recogido toda
la creencia de la zona anterior.

Cabe pensar, por tanto, que los algoritmos basados en las versiones 2 y 6 puedan ofrecer
cada uno de ellos un mejor rendimiento que el otro en funcidon de las caracteristicas del escenario
y que de alguna manera sean complementarios, si bien la demostracién de este hecho requiere un
estudio mas amplio basado en un mayor numero de escenarios y en la variacion de la
parametrizacion de los mismos, lo que excede el ambito de este Trabajo de Fin de Master. En
cualquier caso, los resultados de la Tabla 17 permiten ver que la mejoria en las soluciones ofrecidas
por cualquiera de estas dos nuevas codificaciones sobre la codificacién original (Codificacion 1), en
la que solo se permitian variaciones de la variable de control direccion 8, es muy grande.

86



6 Conclusiones

En este capitulo final se revisa primeramente, en base al trabajo realizado y presentado en
esta documentacidn, el grado de consecucion de los objetivos que se fijaron para este Trabajo de
Fin de Master en el apartado 1.2. Se exponen luego las conclusiones alcanzadas mediante el andlisis
de los resultados de las pruebas presentadas en el capitulo 5, proponiéndose por ultimo algunas
lineas de trabajo futuras que podria resultar interesante abordar.

6.1 Consecucién de objetivos

Se considera que se han cumplido los objetivos marcados al inicio del Trabajo de Fin de
Master tanto en la adaptacion del GA Multi-etapa como en la propuesta y analisis de las diferentes
codificaciones de soluciones. En concreto:

e Se ha realizado un andlisis en profundidad de los diferentes elementos que componen el
problema MTS, asi como de la solucién inicial desarrollada (GA Multi-etapa para
trayectorias de direccion variable) y de su implementacidn existente en el lenguaje Matlab.
Este estudio, presentado en los capitulos 2 y 3, constituia un requisito de imprescindible
cumplimiento para poder desarrollar los siguientes objetivos.

e Se ha abordado con éxito el desarrollo de un nuevo GA Multi-etapa para trayectorias de
direccion, velocidad y altura variables, asi como su implementacion en el lenguaje Matlab,
lo cual ha permitido dar un paso mas en la resolucién del problema MTS en cuanto al
aprovechamiento de todas las capacidades de los UAVs que realizan la busqueda. Los
nuevos operadores de este GA Multi-etapa y las modificaciones a los operadores ya
existentes se exponen en el apartado 4.2.

e Se han propuesto e implementado un total de 5 codificaciones de soluciones del problema
MTS diferentes para el nuevo GA Multi-etapa, cuya definicion se muestra en el apartado
4.1, cumpliéndose por una parte el objetivo de caracter tedrico de estudiar la influencia de
las codificaciones de soluciones en los resultados de un GA, y afianzandose por otra parte
el objetivo practico ya expuesto de explotar lo maximo posible las posibilidades de manejo
de los UAVs.

e Porultimo, se considera también alcanzado el objetivo final de la realizacidn de pruebas de
las soluciones disefiadas y el analisis de sus resultados, al haberse podido extraer
conclusiones de dicho analisis de forma cuantitativa. Estas conclusiones, obtenidas a partir
del estudio de los resultados de las pruebas presentadas en el capitulo 5, se presentan en
el apartado 6.2.

6.2 Conclusiones obtenidas

Los resultados obtenidos en la realizacidn de las pruebas empleando las diferentes
versiones del GA Multi-etapa demuestran que los métodos de codificacion utilizados en el disefio
de un GA influyen decisivamente en la calidad de las soluciones obtenidas. Se puede considerar
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que, en realidad, emplear codificaciones diferentes del mismo tipo de solucién a un mismo
problema equivale a emplear dos algoritmos diferentes, y por tanto la calidad de los resultados
ofrecidos debe ser estudiada como si de algoritmos diferentes se tratase a fin de elegir la mejor
codificaciéon para el problema en cuestién.

Las mejores versiones del GA Multi-etapa desarrollado han resultado ser con mucha
diferencia aquellas basadas en codificaciones que incumplen la forma estandar de vuelo de los
UAVs empleados en la versidn del problema MTS propuesta (Codificaciones 4 y 5), ya que generan
trayectorias basadas en modificaciones simultdneas de varias de las variables de control de los
UAVs. Cabe plantear si en la practica puede resultar interesante permitir a los UAVs realizar este
tipo de maniobras a fin de obtener unos mejores tiempos estimados de busqueda en la resolucién
del problema MTS, sobre todo teniendo en cuenta que esto implica eliminar una restricciéon
operativa, no inherente al disefio de los UAVs.

Por otro lado, los resultados obtenidos en las pruebas cuantitativas expuestas en el capitulo
5 por el resto de versiones del GA Multi-etapa, que cumplen los estandares de vuelo de los UAVs
empleados en esta versidon del problema MTS, indican que puede ser interesante aplicar en la
practica una versidn u otra del algoritmo (Codificacion 2 o Codificacién 6) en funcion del tipo de
escenarios que se deban resolver.

En cualquier caso, los resultados de las pruebas evidencian que las versiones del GA Multi-
etapa basadas en las nuevas codificaciones que permiten generar trayectorias de direccién, altura
y velocidad variables mejoran a la codificacién original y resultan por lo tanto mas utiles para su
aplicacién practica.

6.3 Lineas de trabajo futuras

Se proponen a continuacidn las siguientes posibles ampliaciones de este Trabajo de Fin de
Madster, que permitirian extender o reforzar los resultados obtenidos:

e Estudio de la influencia de la parametrizacion de los escenarios y del GA Multi-etapa en los
resultados obtenidos por las diferentes codificaciones: la influencia de los pardmetros que
pueden configurarse, tanto a nivel del GA Multi-etapa como del propio escenario de
busqueda, en los resultados que devuelven las diferentes versiones del algoritmo, puede
constituir un motivo de estudio en si mismo. Dada la gran cantidad de combinaciones
posibles de pardmetros, seria posible que una automatizacién del andlisis devolviese mas
resultados como los que se extraen en este Trabajo de Fin de Master acerca de la idoneidad
de las codificaciones 2 y 6 para cierto tipo de escenarios.

e Disefio de métricas de escenarios para seleccidn de una version del algoritmo: en la linea

de la ampliacidn anterior, se podria estudiar el desarrollo de métricas que permitiesen
decidir, dado un escenario determinado, qué versidon del algoritmo emplear para su
resolucién. Por ejemplo, una métrica que decidiese si es mejor el empleo de la codificacidn
2 o de la 6 en funcién de la topologia del modelo probabilistico del objetivo y de la
distribucién de las NFZs.
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Ampliacién o modificacion de los criterios heuristicos de evaluacién de soluciones del

problema MTS: al aumentar la complejidad de las soluciones al problema MTS que generan
las nuevas versiones del GA Multi-etapa, por incluir cambios de las tres variables de control
de los UAVs, o incluso cambios simultdneos de dichas variables, aumentan también las
posibilidades de definir nuevos criterios heuristicos o modificar los ya existentes para
valorar dichas soluciones, que pueden emplearse para obtener un GA mas eficaz. Dos
ejemplos en esta linea serian la ampliacién de los criterios SMOOTH y MYOP para que
tuvieran en cuenta las nuevas variables de control introducidas (altura h y velocidad v). En
el caso de SMOOTH, esto consistiria en penalizar las oscilaciones de estas dos variables
durante la trayectoria de la misma forma en la que ya se hace con las de la direccién 6,
mientras que MYOP podria ser modificado afiadiendo heuristicas que tuviesen en cuenta
el estado final de las variables altura h y velocidad v y su influencia en la capacidad del UAV
de recolectar la creencia restante del escenario.

Estudio de codificaciones similares basadas en numeros enteros: los nimeros reales
representados mediante el método de mantisa y exponente solo pueden ofrecer una
precisién limitada o, dicho de otra forma, muchos de los nimeros reales sencillamente no
son representables mediante este método. Esto hace que el empleo de las partes
fraccionarias de este tipo de nimeros, o de una cierta cantidad de digitos de dichas partes
fraccionarias, para codificar las variaciones o incrementos de las variables de control de los
UAVs dentro de un rango determinado, produzca un espacio de posibles incrementos no
uniforme. El empleo de codificaciones de filosofia similar a las disefiadas en este Trabajo
de Fin de Master, pero estructuradas de forma compacta mediante niUmeros enteros de
cuya representaciéon binaria se emplee una serie de bits para codificar las variables de
control a modificar y otra serie de bits para codificar la magnitud de las variaciones, podria
ser una linea a seguir que eliminase los problemas relativos al empleo de nimeros reales
en las codificaciones de las soluciones.
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Siglas, abreviaturas y acronimos

MTS: busqueda en tiempo minimo (Minimum Time Search)

UAV: vehiculo aéreo no tripulado (Unmanned Aerial Vehicle)

NFZs: zonas de vuelo prohibido (Non-Flying Zones)

GA: algoritmo genético (Genetic Algorithm)

MSGA: algoritmo genético multi-etapa (Multi-Stepped Genetic Algorithm)
GP: programacion genética (Genetic Programming)

NN: redes neuronales (Neural Networks)

ACO: optimizacion de colonia de hormigas (Ant Colony Optimization)

BOA: algoritmo de optimizacion Bayesiana (Bayesian Optimization Algorithm)
EDA: algoritmo de estimacidn de distribucidn (Estimation of Distribution Algorithm)
CEO: optimizacion de entropia cruzada (Cross-Entropy Optimization)

ET: tiempo estimado de deteccion (Expected detection Time)

MYOP: miopia (MYOPia)
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Anexo 1 - Correspondencia de funciones Matlab

Se sefalan en color azul las funciones modificadas y en rojo las funciones afiadidas en el
desarrollo del GA Multi-etapa para trayectorias de direccion, altura y velocidad variables descrito

en el capitulo 4.

Modelos de elementos del problema MTS

Modelo

Funcién/es Matlab

Modelo del objetivo

Models/Targets/Belief/*.m

Modelo del sensor

Models/UAVs/Payload/*.m

Modelo cinematico de los

Models/UAVs/Motion/UAVSimple/AvionSencilloP.mdl

UAVs Models/UAVs/Motion/UAVSimple/AvionSencilloPMultiVariable.mdl
Models/UAVs/Motion/UAVSimple/simUAV_P.m

Criterio ET Strategies/JletNew.m

Criterio MYOP Strategies/JletNew.m

Criterio #COL Algorithm/Continuous/Common/Problem/evaluate_samples.m

Criterio #NFZ

Algorithm/Continuous/Common/Problem/evaluate_samples.m

Criterio FUEL

Algorithm/Continuous/Common/Problem/evaluate_samples.m

Criterio SMOOTH

Algorithm/Continuous/Common/Problem/evaluate_samples.m

MTS

Definicién del problema

Data/Scenarios/M/*.m

Tabla 19 - Modelos de elementos del problema MTS

Operadores de los GA Multi-etapa

Operador Funcién/es Matlab

Configuracion | Algorithms/Continuous/GA/AlgorithmContinuous_GA_Config.m

de parametros

Bucle principal | Algorithms/Continuous/GA/Problem/AlgorithmContinuous_GA_Main.m

Operador de Algorithms/Continuous/GA/Problem/AlgorithmContinuous_GA_Main.m

Inicializacion

Evaluacion de | Algorithm/Continuous/Common/Problem/evaluate_samples.m

individuos

Operador de Algorithm/Continuous/GA/Toolbox/Selection/GASelectionMTS.m

Seleccidn Algorithms/Continuous/Common/Problem/preprocessValues.m

Operador de Algorithm/Continuous/GA/Toolbox/Crossover/GACrossoverPoint.m

Cruce Algorithm/Continuous/GA/Toolbox/Crossover/GACrossoverPointKeepingSequences.m

Operador de Algorithm/Continuous/GA/Toolbox/Mutation/GAMutation.m

Mutacién Algorithm/Continuous/GA/Toolbox/Mutation/GAMutationClassic.m
Algorithm/Continuous/GA/Toolbox/Mutation/GAMutationKeepingSequences.m

Operador de Algorithm/Continuous/GA/Toolbox/Selection/GARecombineMTS.m

Recombinacién

Tabla 20 - Operadores de los GA Multi-etapa
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Anexo 2 - Ejemplos de soluciones a los escenarios de las
pruebas cuantitativas empleando la Codificacién 4

Se muestra a continuacién un ejemplo de trayectoria solucién obtenida mediante la mejor
versién del GA Multi-etapa, basada en la Codificacién 4, para cada uno de los escenarios disefiados
para la realizacion de las pruebas cuantitativas.

Escenario 1

SITUACION ETAPA 1
INICIAL -

ETAPA 2 ETAPA 3

llustracion 37 - Ejemplo de solucion al Escenario 1
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Escenario 2

SITUACION
INICIAL

ETAPA 1

ETAPA 2

ETAPA 3

Escenario 3

llustracion 38 - Ejemplo de solucion al Escenario 2

SITUACION
INICIAL

ETAPA 1

ETAPA 2

ETAPA 3

llustracion 39 - Ejemplo de solucidn al Escenario 3
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Escenario 4

SITUACION ETAPA 1
INICIAL Q

ETAPA 2 ETAPA 3

llustracion 40 - Ejemplo de solucion al Escenario 4

Escenario 5

SITUACION ETAPA 1
INICIAL

llustracion 41 - Ejemplo de solucion al Escenario 5
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Escenario 6

SITUACION
INICIAL

ETAPA 1

ETAPA 2

ETAPA 3

llustracion 42 - Ejemplo de solucion al Escenario 6
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