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Resumen

Resumen

Este trabajo propone un método para el planeamiento de rutas on-line usando técnicas
de optimizacion bio-inspirada con el fin de ser implementado sobre vehiculos aéreos no
tripulados, el cualplanee la ruta sin necesidad de intervencién de un controlador en tierra.
En el desarrollo del trabajo se evaluaron los optimizadores enjambre de particulas (PSO)
y busqueda Cuckoo (Ck) junto con el planificador de ruta propuesto. La evaluacion del
método consistio en ejecutar el planificador de ruta usando como base la técnica de
optimizacién enjambre de particulas, comparandola con la ejecucion del método usando
la optimizacién por busqueda Cuckoo. Los experimentos se realizaron sobre cinco rutas
diferentes, cinco veces por ruta, lo que permiti6 comprobar la funcionalidad del método.
Los resultados mostraron que el planificador de ruta tuvo mejores resultados al recorrer
una menor distancia cuando su optimizador fue el PSO mostrando ser mas estable,
encontrando la ruta mas facilmente. En cuanto a tiempo de ejecucion, los resultados
mostraron que el planificador de ruta necesito un menor tiempo de ejecuciéon cuando se
uso el optimizador Ck, siendo de un 89% menor que la misma ejecucion del planificador
con PSO. Ademas se implementé el planificador de ruta sobre tres sistemas embebidos
basados en microcontroladores, con arquitecturas ARM Cortex MO+, M4 y ColdFire V1de
la familia Flexis de 32-bits. Los resultados comprueban que el método propuesto es lo
suficientemente versatil y con baja demanda computacionalrealizando el planeamiento
de ruta sobre los microcontroladores, y en el caso del ARM Cortex M4, entregando
nuevos puntos de avance en la ruta en un tiempo inferior a seis segundos.Demostrando
que la implementacion de este tipo de metodologias es completamente viable,
permitiendoque aeronaves no tripuladas naveguen de forma segura sobre zonas
desconocidas, respetando las aerovias comerciales, obteniendo el maximo provecho al

espacio aéreo.

Palabras clave: Meta heuristica, Optimizacién por enjambre de particulas, Optimizacion
por busqueda, Cuckoo, Funciones de optimizacion, vehiculo aéreo no tripulado,

planeamiento en tiempo real.



Abstract IX

Abstract

This work proposes a method to plan online routes using bio inspired optimization
techniques to be implemented on unmanned aerial vehicles. The aim of this method is to
plan the route without the need for a ground controller. Particle swarm optimization (PSO)
and Cuckoo search (CK), together with the proposed route planner, were evaluated. The
method executed the route planner using the PSO technique and compared it to the
method using Cuckoo search optimization. Experiments were performed on 5 different
routes, 5 times per route, allowing the performance verification of this method. Results
showed that the route planner using PSO had better results when going a shorter
distance, it was more stable and it could easily find the route. As per the execution time,
results showed that the route planner required a shorter execution time using the CK
optimizer, 89% less than the same execution using the PSO. Besides, the route planner
was implemented on three embedded systems based on micro controllers, with ARM
Cortex MO+, M4 and ColdFire V1 (Flexis 32-bits) architectures. Results prove that the
proposed method is versatile enough and has low computational demand when planning
the route on the microcontrollers. For the ARM Cortex M4, it delivers new advance points
on the route in a time shorter than 6 seconds. This work shows the viability of
implementing this type of methodology, allowing unmanned aerial vehicles to safely
navigate on unknown areas, respecting commercial airways and obtaining maximum

benefit from the aerial space..

Keywords: Metaheuristic, Particle Swarm Optimization, Cuckoo search algorithm,

Functions Optimization, Unmanned Aerial Vehicle (UAV), real-time path planning.
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1.Introduccion

Un sistema aéreo es una red de sistemas interconectados que abarcan el recurso
humano, los procedimientos y certificaciones de operacion, las rutas aéreas, las areas
protegidas con exclusion aérea y todos los equipos que intervienen para proporcionar
servicios seguros de aeronavegacion.Las rutas comunmente denominadas como
aerovia, son rutas nominales que tienen un area de proteccion que permite a una
aeronavevolar con seguridad tanto en trayecto como en altura. Ademas, la autoridad
aérea establece el espacio aéreo controlado y no controlado segun la extension de los
sistemas. Es decir los servicios de transito aéreo pueden prohibir total o parcialmente los
vuelos VFR (Visual Flight Rules), las cualesestablecen las condiciones suficientes para
que el piloto pueda dirigir su aeronave, navegar y mantener la separacion de seguridad
con cualquier obstaculo con la unica ayuda de la observacion (AIP COLOMBIA ENR,
2014) (Civil, 2009).

La Organizacion Internacional de Aeronautica Civil, (por sus siglas en inglés, International
Civil Aviation Organization o ICAQO), es la agencia encargada de promover normas y
regulaciones para la aviacion civil (International Civil Aviation Organization, 2006). Dichas
normas y regulaciones son apropiadas por entidades gubernamentales que se encargan
de establecer la normativa local y establecer las aerovias que tienen un area de
proteccién que permite a una aeronave volar con seguridad tanto en trayecto como en
altura. Para el caso de Colombia, la Aeronautica Civil es la encargada de apropiar las

recomendaciones de la ICAO (Aeronautica Civil Colombiana, 2015).

La autoridad aeronautica también define la operacién de aeronaves remotamente

tripuladas, cito textualmente: “En areas diferentes a las zonas restringidas, se autoriza la
operacion de Aeronaves no tripuladas o Aeronaves Remotamente Tripuladas (ART)
solamente propiedad del Estado Colombiano, para que operen en misiones de seguridad
Nacional. Cualquiera sea la entidad u operador de estas aeronaves, la misma debera
contar con el aval y AIS COLOMBIA AIP COLOMBIA coordinacion de la autoridad de

Aviacion de Estado, Fuerza Aérea Colombiana cuando se efectien operaciones en
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cualquier categoria de espacio aéreo. Con el fin de garantizar el cumplimiento de las
correspondientes medidas de seguridad las aeronaves deberan tener la debida
autorizacion y coordinacion de la Autoridad de aviacion de Estado y la Autoridad de

aviacion Civil, Aero civil” (Aeronautica Civil Colombiana, 2015).

Las aeronaves remotamente tripuladas (ART), también conocidas como vehiculo aéreo
no tripulado (UAV, por sus siglas en inglés), es una aeronave pilotada de forma
remota,de la cual,su uso se ha incrementado notablemente en los ultimos afos.
Inicialmente de un caracter estrictamente militar, los UAVs han incursionado en el mundo
civil en innumerables aplicaciones (Dario, Tarazona, & Lopera, 2014). En un futuro
cercano cientos o miles de UAVs compartiran el espacio aéreo con la aviacion
convencional, lo cual los convierte en un nuevo factor de riesgo a la seguridad aérea
(Valavanis, Oh, & Piegl, 2009). Esta nueva problematica justifica la necesidad de
investigar y desarrollar sistemas inteligentes,capaces de optimizar y actualizar la ruta de
vuelo con el fin de evitar colisiones,no solo con edificaciones y montafas, sino también

con otros vehiculos aéreos, sean o no tripulados.

Una ruta de vuelo es un conjunto de coordenadas geograficas que debe seguir una
aeronave para ir de un punto de partida a un punto destino. El algoritmo de planeamiento
de ruta es el encargado de encontrar dichos puntos entre cada coordenadaconsiderando
una serie de restricciones impuestas por el entorno o por la misiéon (Peng , Li, 2012)
(Meng & Xin, 2010). Los algoritmos para el planeamiento de ruta se dividen en dos
grupos, los que realizan el planeamiento en linea y los que lo realizan fuera de linea
(Xue, Cheng, & Cheng, 2014). El planeamiento de la ruta fuera de linea es una técnica
propia de la aviacion convencional, en la cual ya existen rutas preestablecidas
(Aeronautica Civil Colombiana, 2015; International Civil Aviation Organization, 2006),
donde la correccion de rumbo depende directamente de los controladores de vuelo en
tierra y se transmite a las aeronaves(Jardin, 2003). El planeamiento de ruta en la aviacion
convencional se realiza en funcién de optimizar el consumo de combustible, las
emisiones de CO, y la contaminacion por ruido, mejorando el costo de operacién de la
aeronave en general, asi como los costos de mantenimiento. En este sentido se

encuentran trabajos que buscan generar nuevas técnicas y algoritmos de simulacién que
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permiten evaluar el comportamiento de una aeronave mediante el levantamiento de un

perfil de vuelo en crucero (Berton & Guynn, 2012; Colmenares Quintero et al., 2010).

El planeamiento de ruta en linea viene de la necesidad de dotar a los UAVs con la
capacidad de corregir su trayectoria en funcion de los obstaculos detectados. Es decir,
los UAVs deben tener la capacidad de determinar la trayectoria y corregir su rumbo a lo
largo de una ruta de referencia (john tisdale, zuwhan kim, 2009). Es por eso que el
problema general del planeamiento de ruta en linea son los ambientes dinamicos, donde

el entorno es parcial o totalmente desconocido.

1.1 Objeto de estudio

Los vehiculos aéreos no tripulados (UAV) mas comunmente conocidos como drones, son
sistemas controlados por operadores en tierra, los cuales son totalmente dependientes
desistemas de comunicaciones que les sirvan de enlace con el controlador en tierra.
Dentro de los UAVs, encontramos plataformas de vuelo para aficionados, las cuales
necesitan linea de visién entre el operador y el UAV para su control. También
encontramos sistemas mas robustos como los drones usados por las fuerzas militares de
algunos paises cuyo uso se centra en la vigilancia de fronteras, monitoreo de desastres
naturales y, en algunos casos, con capacidad de portar armamento para ser usado en

labores ofensivas en zonas de guerra.

El uso de drones es nuevo, mostrando un gran desarrollo en los ultimos afos. En el caso
de Colombia su desarrollo ha estado ligado a situaciones excepcionales de seguridad
que hace necesaria la implementacién de estos equipos; un ejemplo, es la vigilancia de
oleoductos que, segun afirmala viceministra de defensa en entrevista realizada por el
portal web (Diario Critico Colombia, 2012), “Colombia en la actualidad posee unos 10.000
km de oleoductos, los cuales se encuentra bajo constantes ataques terroristas” y para lo
cual hay designados, segun la misma publicacion,unos cinco mil hombres del ejército de

Colombia para su vigilancia.

El ejemplo citado anteriormente demuestra la necesidad de desarrollar plataformas

aéreas autbnomas o semiautdbnomas que permitan cubrir de forma eficiente el espacio a
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proteger, por lo que se hace necesario dotar a los UAVs con sistemas inteligentes que
les permita realizar el planeamiento de la ruta en tiempo real, sin depender totalmente de
un controlador en tierra, y que tenga la capacidad de planear la ruta por si solo si se
pierde la comunicaciéon con el operador. A su vez, el planeamiento y optimizacion de
rutas en linea esboza inconvenientes para su implementacién en UAVs debido a la

robustez que se requiere en los equipos de procesamiento.

1.2 Descripcion del problema

El dotar a un UAV con la capacidad de realizar el planeamiento de ruta de forma
automatica esta directamente relacionado con el costo computacional y la energia
requerida por el algoritmo para el planeamiento de ruta en tiempo real. Por esta razén, un
factor relevante en el planeamiento de rutaes la necesidad de poseer un hardware que
soporte procesamiento en tiempo real, es decir, que pueda entregar una solucién en un
tiempo de respuesta adecuado para que la aeronave pueda corregir la ruta dependiendo
de la trayectoria que esté siguiendo. Tomando el planeamiento de rutas como un proceso

demandante en tiempo de ejecucion y energia (john tisdale, zuwhan kim, 2009).

El problema que se abordara en esta tesis, gira alrededor de los inconvenientes que se
tienen que superar para dotar a un vehiculo aéreo no tripulado con la capacidad de
realizar el planeamiento de trayectorias en tiempo real usando técnicas de inteligencia
artificial. La hipotesis de este trabajo, planted que el uso de algoritmos de optimizacion
bio-inspirados qué realicenel planeamiento automatico de rutas, los cuales deben ser lo
suficientemente livianos para ser implementados en un sistema embebido con capacidad

de computo reducida y bajo consumo de energia.
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1.3 Objetivo

Objetivo general
Proponer una metodologia para el planeamiento de rutas en tiempo real, para vehiculos
aéreos no ftripulados, mediante el uso de algoritmos de optimizacion bio-inspirados

ejecutados sobre hardware con prestaciones reducidas.

Objetivos especificos
1. Caracterizar las técnicas de optimizacién basadas en algoritmos bio-inspirados,
para el planeamiento de trayectorias en vehiculos aéreos no tripulados, con el fin
de proponer un algoritmo con baja demanda computacional que se ejecute sobre

hardware con recursos limitados.

2. Establecer la demanda computacional y de consumo energético del algoritmo
propuesto para el planeamiento de trayectorias, con el fin de proveer una solucién
basada en sistemas embebidos, que permita su ejecucién con restricciones de

tiempo real y conserve dimensiones reducidas.

3. Validacién del algoritmo de planeamiento de trayectorias en linea propuesto,

ejecutado sobre el sistema embebido.

1.4 Metodologia propuesta

Con el fin de presentar una perspectiva general de la metodologia que se uso para
desarrollar el trabajo de investigacion se disefi6 el diagrama de bloques presentado en la

Figura 1.
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Figura 1: Metodologia para el desarrollo del trabajo de investigacion

Los bloques de izquierda aderecha representan la secuencia que se siguié para
desarrollar los objetivos propuestos en la tesis, ademas establecen la ruta que permitié

llevar a término el presente trabajo de investigacion.

El proceso experimental que soporta la seleccion del algoritmo de optimizacion bio-
inspirado, consistio en medir tiempo de ejecucion, numero de iteraciones del método y la
menor distancia recorrida al ejecutar el planificador de ruta propuesto usando como base
los algoritmos de optimizacion seleccionados. La seleccion del hardware embebido
basado en microcontroladores, consistio en ejecutar el planificador de ruta con el

algoritmo de optimizacioén seleccionado previamente sobre los sistemas embebidos.

1.5 Estructura del documento

El presente proyecto se compone de cuatro capitulos: el segundo capitulo detalla el
marco teodrico, el estado del arte, la descripcion de las técnicas de optimizacién bio-
inspiradas yla revisién del hardware embebido susceptible a ser implementado sobre
UAVs. El tercer capitulo presenta el método propuesto para el planeamiento de rutas. El
cuarto capitulo describe el proceso experimental que se siguid y los resultados obtenidos.

El trabajo finaliza con las conclusiones detalladas del trabajo.
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2.Marco teodrico y estado del arte

Con el fin de presentar un marco general del planeamiento de rutas para vehiculos
aéreos no tripulados, este capitulo se inicia con la descripcion de las técnicas usadas
para el planeamiento de rutas en UAVs. A continuacion, se enfoca el contenido en las
técnicas para el planeamiento de rutas basadas en algoritmos bio-inspirados encontradas
en la revision bibliografica; a partir de alli, se ahonda en la tematica propia de los
algoritmos de optimizacion bio-inspirados, ademas de su implementacion sobre hardware

embebido.

2.1 Planeamiento de rutas, en linea y fuera de linea

Una ruta de vuelo es un conjunto de coordenadas geograficas que debe seguir una
aeronave para ir de un punto de partida a un punto destino. Donde, el algoritmo de
planeamiento de ruta es el encargado de encontrar dichos puntosconsiderando una serie
de restricciones impuestas por el entorno o por la mision (Peng & Li, 2012). Los
algoritmos para el planeamiento de ruta se dividen en dos grupos, los que realizan el
planeamiento en linea y los que lo realizan fuera de linea (Cheng, Wang, Tang, & Wang,
2014)-(Xue et al., 2014).

El planeamiento de la ruta fuera de linea es una técnica en la cual ya existen rutas
preestablecidas para vuelo directo y una ruta auxiliar en caso de emergencias. El
planeamiento de ruta en linea viene de la necesidad de dotar a una aeronave con la
capacidad de corregir su trayectoria en funcién de los obstaculos detectados, es decir,
los UAVs deben tener la capacidad de determinar la trayectoria y corregir su rumbo a lo
largo de una ruta de referencia (john tisdale, zuwhan kim, 2009). Es por eso que el
problema general del planeamiento de ruta en linea son los ambientes dinamicos, donde

el entorno es parcial o totalmente desconocido (Cheng et al., 2014).

En Chen, Chang, & Agate, (2013), los autores presentan un algoritmo para el
planeamiento de ruta basado en el seguimiento de objetivos en tierra. La técnica

propuesta en este trabajo se basa en un sistema de guia vectorial, compuesto por un
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vector tangente al circulo equivalente al radio de la amenaza, y otro definido como guia
de campo, los cuales, segun los autores, permiten que el algoritmo explore la red de
carreteras, la cual le sirve como guia mientras traza un camino mas corto a traves de los
obstaculos detectados. Otra técnica para el planeamiento de ruta se encuentra en Wu,
Zhang, & Pei, (2014). En este trabajo se presentauna técnica para el planeamiento de
ruta en 3D bajo la consideracion del conocimiento preliminar de las posibles amenazas,
lo que permite establecer un modelo de probabilidad de todas las amenazas. Seguido al
modelo de probabilidad, se ejecuta el algoritmo “Dijkstra”, el cual es un algoritmo

ampliamente reconocido en el planeamiento de rutas(Wei, 2014).

En Xue et al., (2014) se presenta un algoritmo de planificacion de trayectoria para UAVs
denominado como “D* lite IPRM’. Este algoritmo consta de dos pasos: el primero es un
método probabilistico llamado (Roadmap), usado para la planificacion local y el segundo
paso es el uso del algoritmo D*, el cual puede planificar la ruta desde el punto actual

hasta el punto destino.

Como se puede ver en las técnicas descritas anteriormente para el planeamiento de
rutas para UAVs, todos los algoritmos propuestos necesitaban cuantificar los niveles de
amenazas en la ruta, esto significa un pre-procesamiento de la informacién, conocimiento
previo de las amenazas en la ruta de vuelo y la necesidad de conocer el entorno
topografico sobre el cual se va a desarrollar el vuelo. Estas consideraciones presentan
retos dificiles de subsanar a la hora de implementar los algoritmos propuestos en estos
trabajos sobre sistemas embebidos con baja capacidad de computo y dimensiones

reducidas.

2.2 Técnicas para el planeamiento de rutas que usan
algoritmos de optimizacion bio-inspirados

Dentro de los métodos de optimizacion inspirados en la naturaleza se encuentran
algunas técnicas sobresalientes, con caracteristicas definidas por el comportamiento
biolégico que las inspira. Las caracteristicas de un algoritmo bio-inspirado permiten
abordar diferentes problemas qué, por su concepcion, no responden a un modelo

matematico conocido o de facil solucion. Cada algoritmo bio-inspirado presenta
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diferentes soluciones para el mismo problema, siendo fuertes en unos casos y débiles en

otros.

En la literatura se encuentran trabajos relacionados con el planeamiento de rutas para
UAVs usando técnicas de optimizacion bio-inspiradas, a continuacion se escriben las

mas relevantes halladas en la literatura.

2.2.1 Planeamiento de rutas usando algoritmos genéticos (AG)

La optimizacién usando algoritmos genéticos se inspira en el concepto de evolucion
biolégica. Siendo la evolucion bioldgica, la capacidad de mutacién de una poblacion en
busca de la supervivencia de los mas actos. Es decir, los individuos de una poblacion
que me mejor se adapten al entorno tendran mas posibilidad de sobrevivir y
reproducirse(Digalakis, Margaritis., 2000). En este sentido, la solucién de problemas de
busqueda y optimizacion que aplican el concepto de algoritmos genéticos, solo requieren
conocer la funcién objetivo de la poblacién, tamafo de la poblacion y la probabilidad de
cruce(Roberge, Tarbouchi, Labonté., 2013).Un algoritmo genético se compone con los

siguientes elementos:

= Cromosoma: representacion de una posible solucion, ejemplo representacion
binaria

*= Funcién de evaluacion, que indica si un individuo es apto y la solucion entregada
es optima

= Operadores basicos: reproduccion, cruce y mutacion.

= Parametros de un algoritmo genético: probabilidad de cruce, probabilidad de

mutacion, tamano de la poblacion, numero de generaciones

A continuacién se describe la secuencia légica del algoritmo genéticosolucion(Rodriguez-
pifiero, 2003):

= Evaluar cada uno de los cromosomas generados
= Permitir la reproduccion de los cromosomas siendo los mas aptos los que tengan

mas probabilidad de reproducirse
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= Probabilidad de mutacion de los genes (Indica la frecuencia con la que los genes
de un cromosoma son mutados, sila probabilidad de mutacién es del 100%, la
totalidad del cromosoma se cambia. Es decir, cuantos bits de los que conforman
el cromosoma se cambian)

= Organizar la nueva poblacién

Estos pasos se repiten hasta que se dé una condicion de parada, ya sea por numero
maximo de iteraciones o con una funcion que determine convergencia del algoritmo en el

minimo de la funcién obijetivo.

En Meng y Xin (2010), se puede decir que el planeamiento de ruta que se vale de un
algoritmo genético para suavizar la superficie de la ruta y luego realizan el planeamiento
con el algoritmo recocido simulado (simulated annealing). Se observa que para hacer el
planeamiento de ruta seejecuta un pre procesamiento del mapa de elevacionesen
buscade suavizar la superficie. Luego de suavizar la superficie lanzan la técnica para
hacer el planeamiento de ruta. Un analisis mas a fondo de este trabajo indica que
dificilmente se podria implementar sobre un UAV; este concepto se desprende del hecho
que en un vuelo real, a medida que se recibe informacion del entorno seria
computacionalmente costoso pre procesar toda la informacion recibida antes de poder
lanzar el planificador de ruta. En segundo lugar, en la literatura es conocido de los
problemas que presenta el algoritmo (simulated annealing), al converger en minimos
locales y no necesariamente en el minimo global, posiblemente esta es la razén por la
gue necesitan pre procesar el mapa de alturas, por tanto, desde nuestro punto de vista el
trabajo aun se encuentra incompleto y debe subsanar falencias graves. En la literatura se
encontraron otros trabajos que realizan el planeamiento de ruta usando algoritmos

genéticos (Roberge et al., 2013).

2.2.2 Planeamiento de rutas usando la optimizacién colonia de
hormigas (ACO)

Un comportamiento importante e interesante de una colonia de hormigas es su proceso

de busqueda de alimento de cooperacién indirecta. Al caminar por las fuentes de

alimento al nido y viceversa, las hormigas depositan una sustancia llamada rastro de

feromona. Las hormigas pueden oler feromonas vy, al elegir su camino, tienden a elegir,



Metodologia Para el Planeamiento Automatico de Rutas en Vehiculos Aéreos no 25
Tripulados Usando Algoritmos Bio-inspirados Sobre Sistemas Embebidos

con alta probabilidad, senderos marcados por una fuerte concentracién de feromona (ruta
mas corta) (Pei, Wang, & Zhang, 2012).

El algoritmo ACO se inspira directamente en el comportamiento de las colonias de
hormigas para solucionar problemas de optimizacion. Su comportamiento se basa en
agentes computacionales simples que trabajan de manera cooperativa y se comunican
mediante rastros de feromona artificiales. En cada iteracion del algoritmo, cada hormiga
construye una solucion al problema recorriendo un grafo de construccion. Cada arista del
grafo representa posibles pasos que la hormiga puede dar y en consecuencia, después
de una fase inicial donde se producen diversos caminos, las hormigas convergen en un

solo camino (Duan, Yu, Zou, & Feng, 2010).

En Zaza & Richards, (2014) se propone el planeamiento de rutas para multiples UAVs
con prevencion de colisiones.Otro trabajo que usa (ACO) se encuentra en (Shudao, Jun,
Yonggqi., (2012) donde los autores proponen un algoritmo basado en el comportamiento
de las hormigas y los denominados diagramas de Voronoi, los cuales proporcionan una
ruta entre la coordenada de salida y la coordenada destino. La técnica propuesta
consiste en distribuir las amenazas encontradas en la ruta del avidon con los diagramas
de Voronoi, clasificandolas y asignandoles un costo, para luego utilizar la optimizacion

por colonia de hormigas para encontrar la mejor ruta a través de las amenazas.

2.2.3 Planeamiento de rutas usando la optimizacidon enjambre de
particulas (PSO)

Otro algoritmo de optimizacion basado en la naturaleza, y que resulta ser muy usado en
la investigacién en el planeamiento de rutas, es la optimizacion por enjambre de
particulas (PSO). Su uso tan extenso se debe a que PSO es un algoritmo evolutivo
estocastico que no incorpora la supervivencia de los mas aptos, todos los individuos se
mantienen como miembros de la poblacion a través del vuelo. Cada particula ajusta su
vuelo en el espacio de busqueda en términos de su propia experiencia de vuelo y vuelo

de sus compafieros (Civicioglu & Besdok, 2013).
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La optimizacién por enjambre de particulas se refiere a una serie de métodos y
algoritmos de optimizacion heuristicos que evocan el comportamiento de los enjambres
de abejas en la naturaleza, los movimientos de grandes grupos de insectos o de
bandadas de peces. En estos grupos se estudian los movimientos de cada individuo en
busca de un objetivo, con la ventaja de que existe siempre alguna forma de
comunicacion entre los individuos. De esta forma, cada uno de ellos se mueve impulsado
por tres variables: en primer lugar, la experiencia de los mejores lugares en los que ha
estado hasta el momento; en segundo lugar, el mejor lugar descubierto por algun otro
miembro del enjambre; por ultimo, una componente de inercia del movimiento anterior

que amortigua las velocidades de las particulas (Lee & Kim, 2013).

La ecuacion (1) expresa la velocidad de la particula mientras que la posicion de la i-
enésima particula se expresa en la ecuacion (2) (Clerc, 2005; Leonard & Engelbrecht,
2013).

-1 -1 -1
U]-(n) = <P1Uj(n )4 szfpz(l/’g — x;n )) + ayp,(Y; — x;n )) (1)

Posicién de la i-ésima particula:

M _ (-1 , . () 2
x" = x4+ v (2)

Los parametros de PSO son tomados de (Clerc, 2012):
. v].(n)

. D)
g

, Velocidad ajustada

, Inercia del propio movimiento

= ¢, Coeficiente de velocidad de la particula [0-1], para este trabajo se tomé como

1
2In(2)

= ¢,, Coeficiente de confianza en la experiencia propia y del enjambre, %+ In(2)



Metodologia Para el Planeamiento Automatico de Rutas en Vehiculos Aéreos no 27
Tripulados Usando Algoritmos Bio-inspirados Sobre Sistemas Embebidos

= ;, Mejor posicion previa de la particula
* 1,4, Mejor posicion previa encontrada por el grupo

Y

S Posicion actual de la particula

* a,~N(0,1), Es una variable aleatoria extraida de una distribucion gaussiana con

media cero y varianza uno

En este algoritmo, cada solucion se asocia con las coordenadas de un punto y, mediante
la funcidén objetivo, se calculard la bondad de cada solucion o punto. El algoritmo
comenzara con una nube de puntos que iran moviéndose en busca de mejores
soluciones hasta llegar a la solucion éptima (Fu & Member, 2012; P.K. Rout, Acharya, &
Panda, 2010).

La Figura 2, ilustra el comportamiento social y personal de las particulas.

ﬁ ®

Paso 2 Paso 3

Figura 2: Comportamiento social del algoritmo PSO.Fuente, el autor.

En la Figura 2, se observa que las diferentes soluciones llamadas particulas recorren el
espacio de busqueda guiadas por la particula que ha encontrado la mejor solucién hasta
el momento, lo que la convierte en lider del enjambre. Cada particula evoluciona teniendo
en cuenta su propia experiencia y la mejor solucion encontrada por el enjambre. El
resultado de este comportamiento es que las particulasconvergen en la mejor posicion
encontrada por el enjambre hasta que se cumpla la condicion de parada, ya sea por

numero de iteraciones o por encontrar el error de referencia.

En Peng & Li, (2012)se propone una técnica denominada como modelo predictivo de
control para el planeamiento de rutas. En sintesis,es una técnica que necesita conocer

parcialmente el terreno para realizar un pre planeamiento de ruta. El planeamiento previo
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le sirve como ruta de referencia, incorporando las posibles amenazas relacionadas con
objetos desconocidos o factores climaticos durante la fase de vuelo en tiempo real,
Figura 3. El resultado de este trabajo no es concluyente; primero, porque necesita una
ruta de referencia, por lo que no es recomendable para ser usado en entornos
desconocidosy segundo las simulaciones que soportan el trabajo se realizaron sobre una
funcién matematica para levantar el mapa de alturas, en ningun momento se confronto

contra una base de datos que represente una topologia real.
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Figura 3: Planeamiento de ruta usando un modelo predictivo de control y PSO (Peng & Li, 2012)

Como se menciond anteriormente, la optimizacion por enjambre de particulas ha sido
ampliamente usada en la formulacion de técnicas para el planeamiento de rutas. En
Lamont, Slear, & Melendez, (2007) y Roberge et al., (2013) se presentan trabajos para el
planeamiento de rutas que usan como base de optimizacion PSO. Y aunque son aporte
al estado del arte, se observa que la evaluacion se realiza sobre mapas ficticios
levantados con funciones matematicas que no responden a topologias reales. Ademas,
es evidente que los trabajos son a nivel de simulacién sobre plataformas robustas,
ejemplo Matlab sobre una maquina Pentium 2.6GHz. En ningun trabajo se observa que
se halla llevado estas técnicas a nivel de hardware embebido, el cual seria un paso
necesario en miras de implementar el planeamiento de ruta en tiempo real sobre un
UAV.Otros trabajos querealizan el planeamiento de ruta usando PSO (Yangguang Fu,
Mingyue Ding, Chengping Zhou, 2013) (Roberge et al., 2013)(Lamont et al., 2007).
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2.2.4 Optimizacion usando el algoritmo por busqueda Cuckoo

Recientemente se han propuesto nuevos algoritmos de optimizacion los cuales no se han
probado en el planeamiento de rutas. Dentro de estos se destaca la busqueda Cuckoo el
cual es un algoritmo meta heuristico que actua esparciendo de manera aleatoria una
poblacion a lo largo de un espacio de busqueda calificando las soluciones y
seleccionando las mejores, descartando una parte de las peores soluciones
sustituyéndolas por nuevas soluciones. En Civicioglu & Besdok, (2013). Los autores
realizan la evaluacion de este algoritmo de optimizacibn comparandolo con la
optimizacion por enjambre de particulas. Los resultados, después de ejecutar diferente
funciones, arrojaron que la busqueda Cuckoo presenta en muchos casos mejores
resultados que PSO en un menor tiempo de ejecucion. En la literatura se encuentran
otros trabajos relacionados con la busqueda Cuckoo, donde se presentan variantes del
algoritmo con el fin de mejorar su convergencia y precision de la solucién(Li & Yin, 2015;
Nguyen & Vo, 2015; Yang & Deb, 2014; Zhou & Zheng, 2013).

La optimizacién por busqueda Cuckoo (CK) es un método basado en el comportamiento
parasito de los Cuckoos a la hora de depositar sus huevos en nidos ajenos; se asocia
cada posible solucién del problema a las coordenadas de un nido que se ocupa
(Civicioglu & Besdok, 2013). De esta forma, se parte de un conjunto inicial de nidos en
los que se ha depositado un huevo, de todos ellos, los mejores huevos pasaran
desapercibidos y sobreviviran, pero los peores huevos tendran una probabilidadde ser
descubiertos por el duefio del nido y seran desechados. Para la seleccion de nuevos
nidos, y completar el espacio de busqueda, se imita el comportamiento de algunas
moscas de la fruta y aves que muestran un vuelo aleatorio que se ajusta a los

denominados vuelos de Lévy (Lévy Flights). Al generar nuevas solucionesx, + 1para un

cuckoo i-enésimo se genera un vuelo Lévy dado por la ecuacion (3):

Xg+1;i= xg;i+ «* Levy (S) (3)

Este tipo de vuelo se caracteriza por largos recorridos en linea recta seguidos de bruscos

cambios de direccion. La direccion del giro se distribuye uniformemente y el tamafio del
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incremento S (paso del vuelo de Levy) y, se establece de acuerdo a la siguiente

distribucion de Lévy (Yang & Press, 2010):

d

S =
(4)
191

|-

Donde 0 y Yes una variable aleatoria extraida de una distribucién normal con media

. 3
cero, ecuacion (5) yun f = 3

d~N(0,05) , 9~N(0,5?) (5

Donde g3 y 0y se obtienen en la ecuacion (6).

= { ['(1+ p)sin (nf/2) }

I[(1+ §)/2]p2F-D72 og=1 (6)

Funcién Gamma I'(z) =f0°o t? le~tdt

2.3 Algoritmos de optimizacién bio-inspirados sobre
hardware embebido

La capacidad de computo de los sistemas que pueden trabajar bajo el concepto de
computacién paralela ha sido aprovechada para procesar grandes volimenes de datos,
asi como para experimentar con nuevas técnicas y algoritmosque permiten optimizar
ciertas tareas con el fin de realizar un trabajo de forma mas eficiente. Un ejemplo de esto
se encuentra en Ginan, (2014), donde los autores proponen una técnica para el
planeamiento de ruta para UAVs, usando un algoritmo de optimizacion inspirado en el
comportamiento social de las hormigas al buscar comida.También es comun encontrar
trabajos que se enfocan en analizar el rendimiento en tiempo de ejecucion y consumo
energético al ejecutar algoritmossobre CPU, GPU y FPGAs, para lo cual, también se

encuentran trabajos que estudian la arquitectura de hardware para trabajar con dichos
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algoritmos, en especial los que requieren de operar con numeros con punto flotante y

generadores de numeros aleatorios (Arboleda, Llanos, Coelho, & Ayala-Rincon, 2009).

Esto permite a los investigadores dimensionar cual seria el mejor sistema para ejecutar

un proceso experimentalque requiera de grandes prestaciones computacionales (Jones,
Powell, Bouganis, & Cheung, 2010; Kalarot & Morris, 2010; Kestur, Davis, & Williams,
2010; Matsuo, Hamada, Miyoshi, Shibata, & Oguri, 2009; Papadonikolakis, Bouganis, &
Constantinides, 2009; Spurzem et al., 2009).

A continuacién se describen los sistemas mas usados a nivel de computacion cientifica:

Un procesador multi niucleo es un sistema que combina dos o mas
microprocesadores independientes en un solo circuito integrado. Por su estructura

posibilitan de cierta forma procesamiento en paralelo.

Unidad de procesamiento grafico (GPU), es un circuito disenado para acelerar
la salida de la imagen en una memoria intermedia destinada a la salida en una
pantalla. Aunque su funcion original es de alivianar al procesador central del
manejo de imagenes, por su velocidad de procesamiento, se le esta dando uso en

el calculo numérico(Matsuo et al., 2009).

Field Progammable Gate Array (FPGA), es un dispositivo semiconductor que
contiene bloques de logica cuya interconexion y funcionalidad puede ser
configurada mediante un lenguaje de descripcion, ya sea VHDL o por circuitos
esquematicos. Su légica puede producirfunciones basicas que, combinadas,
generan aplicaciones robustas, facilmente reconfigurables. Ademas, su
versatilidad se encuentra en el poder tener procesamiento en paralelo a costos
computacionales reducidos (P.K. Rout et al., 2010; Prakash Kumar Rout,
Acharya, & Panda, 2010).

Un sistema embebido basado en un sistema micro procesado,es un sistema electronico

gue cuenta con una unidad de procesamiento,teniendo capacidad de llevar a cabo una o

varias tareas especificas. Tipicamente los sistemas embebidos son reactivos, es decir,
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responden a eventos; su funcién, a diferencia de una computadora, es la de dar
versatilidad al sistema ya que se puede tener acceso a periféricos facilmente, sean
dispositivos entrada-salida, o se puedeproporcionar comunicacion con diferentes
dispositivos. Los sistemas embebidos se caracterizan por ser arreglos de tamafio
reducido en comparacién con una computadora personal, pero con recursos de hardware

adecuados para la aplicacion que deba realizar.

Un sistema embebido de tiempo real es aquel donde existe un maximo tiempo de
respuesta que debe ser respetado ante la presencia de un evento o perturbacion externa
gue amerite ejecutar de nuevo el proceso. Por esto, se hace necesario instalar sistemas
gue realicen el procesamiento en el sitio, no necesariamente dependientes de un sistema
de comunicacion. A este nivel se destacan los sistemas basados en microcontrolador, los
cuales tienen un tamano reducido y bajo consumo energético (Baynes et al., 2005), pero

con la desventaja de tener capacidad y velocidad de procesamiento reducida.

En la actualidad se adelantan investigaciones que buscan evaluar la capacidad de los
sistemas embebidos basados en microcontroladores ejecutando algoritmos inspirados en
sistemas biologicos.Como ejemplo se puede mencionar la solucién que se observa en
Munoz, Llanos, Coelho, & Ayala-Rincon, (2010), donde los autores proponen una técnica
para implementar el algoritmo PSO sobre un microcontrolador. Los resultados que ellos
obtienen muestran que es posible implementar dicho algoritmo sobre sistemas
microcontrolados. Otro trabajo que demostré que es posible implementar un algoritmo
bio-inspirado en un microcontrolador se observa en Abdullah-ai-nahid, Alam, & Plabon,(
2012). Aqui, los autores presentan los resultados obtenidos al implementar el algoritmo
PSO para realizar el seguimiento del sol, obtener su maxima potencia y generar la mayor
energia derivada de la luz solar. Otro trabajo que evalua el rendimiento de la optimizacion
usando los enjambres de particulas se encuentra en Tewolde, Hanna, & Haskell, (2009).
Aqui los autores implementan el algoritmo PSO sobre un microcontrolador de 16 bits,
ademas los resultados de la evaluacion del rendimiento fueron comparados con la
ejecucion del mismo algoritmo sobre una FPGA (Field Programmable Gate Array), y
como es de esperarse la aceleracion obtenida en la FPGA fue muy superior a la obtenida
con el microcontrolador de 16 bits. Pero también como es de esperarse, el consumo de
energia y las dimensiones de la FPGA son mayores que las obtenidas en un

microcontrolador.
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El gran problema que se afronta, es la implementacién de algoritmos de optimizacién bio-
inspirados sobre hardware embebido con dimensiones reducidas y baja capacidad
computacional. Con relacién a esto, se observan trabajos que proponen variantes e
hibridos de algoritmos de optimizacion con el fin de obtener una mejor convergencia, sin
el problema que la solucién se quede en minimos locales, llegando a una solucion global.
Este es el caso que se presenta en Idoumghar, Melkemi, Schott, & Aouad, (2011). Aqui,
los autores proponen un algoritmo denominado como “HPSO-SA”, el cual se caracteriza
por combinar la capacidad exploratoria del PSO con la capacidad de encontrar minimos
locales del algoritmo recosido simulado. Como resultado de esta combinacion de
algoritmos de optimizacion se obtuvo una reduccién en el consumo de energia de 76% y

un ahorro de tiempo de 73%.

2.4 Sintesis del estado del arte

El estado del arte sobre el planeamiento de rutas muestra que hay dos ramas bien
definas: la primera en el planeamiento de ruta fuera de linea, técnica que se basa en el
conocimiento del terreno y rutas previamente establecidas, lo que es comun en la
aviacion convencional, cualquier cambio depende de un controlador en tierra. La
segunda rama se define como el planeamiento de ruta en linea, en este caso el
planificador de ruta se ejecuta en tiempo real, permitiendo tener en cuenta amenazas

desconocidas que se presentan en la ruta de vuelo.

Este trabajo se centra en el planeamiento de ruta en linea, en ese sentido los trabajos
que investigan y desarrollan metodologias para planeamiento de rutas en linea usando
algoritmos bio-inspirados, combinan técnicas que les permiten mejorar la precision de la
solucion. Es decir, tener rutas que recorren una menor distancia entre el punto de salida
y el punto de llegada. El aporte de estos trabajos es importante en ambientes donde se
conoce la ruta de vuelo, y por ende la topografia sobre la cual se va a volar.Aun que se
menciona que el planeamiento es en linea, se observan falencias graves como el no
determinar el costo computacional de los algoritmos propuestos. En la totalidad de los
casos observados las simulaciones se realizan sobre equipos de computo robustos que

por su tamafo no es factible su implementaciéon sobre un UAV. Ademas el criterio de
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evaluacion solamente se centra en la distancia minima recorrida, en ningun momento
tiempo de ejecucion. Algunos de los equipos empleados en las simulaciones observadas
en el estado del arte son: Matlab sobre una maquina Pentium 2.6 GHz, Matlab sobre una
maquina Core2 Duo E7200, Matlab (médulo paralelo) Dell PE 2900 quad-core 1.6GHz.

Sobre las simulaciones se puede mencionar que en la mayoria de casos se usaron
funciones matematicas para generar un mapa de alturas. En otros casos realizan pre-
procesamiento del terreno con el fin de suavizar la superficie yen pocos casos hacen uso
de topografias reales para realizar las simulaciones. El no uso de bases de datos reales
con topografias del terreno es una gran falencia, en especial porque los desniveles en un
mapa topografico real no responden a una funciéon o modelo conocido. Por esta razoén las
funciones matematicas seleccionadas para generartopografias no presentaban mayores
retos al planificador de ruta, por lo que el algoritmo de optimizacion dificiimente se podria

qguedar en una solucién local.

Sobre la ejecucion de planificadores de ruta sobre microcontroladores no se hallaron
evidencias o mencién alguna sobre su implementacién. Pero en la literatura se hallaron
algunos trabajos que han evaluado el rendimiento de microcontrolares al ejecutar
algoritmos de optimizacién bio-inspirados, ejemplo PSO ejecutado sobre una maquina

freescale de 16 bits, cuyos resultados fueron satisfactorios.
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3.Método propuesto para el planeamiento de
ruta

En estaseccion se presenta el método propuesto para el planeamiento de rutas en
tiempo real, para la navegacion en ambientes desconocidos usando algoritmos bio-
inspirados. El método propuesto basa su funcionamiento en la informacion recibida de los
sistemas de sensores, la cual sirve de entrada al algoritmo de optimizacion que evalua
una funcion objetivo, retornando el costo minimo de las trayectorias evaluadas. Para
evaluar el método y minimizar la funcién objetivo se seleccionaron dos algoritmos de
optimizacion basados en poblaciones. El primero es el enjambre de particulas (PSO). Su
seleccion se dio a partir de los buenos resultados que se han obtenido con este algoritmo
en la solucién de problemas de optimizacién multi objetivo. Ademas, se hallé un trabajo
en el cual se implementé el algoritmo PSO sobre un microcontrolador de 16 bits
(Tewolde, Hanna, &Haskell, 2009).

En cuanto al algoritmo Cuckoo, la literatura indica que es un algoritmo relativamente
nuevo, el cual esta siendo evaluado con diferentes funciones (Li & Yin, 2015;
Nguyen&Vo, 2015; Yang &Deb, 2014; Zhou&Zheng, 2013). Los resultados observados
en estos trabajos muestran que en muchos de los casos alcanzaba asuperar al algoritmo
PSO en un menor tiempo de ejecucion y solucién éptima. Por tal motivo y en aras de
verificar si el algoritmo CK tiene este mismo comportamiento al ejecutar el planificador de

ruta se decidio implementarlo en la simulacion y comparar sus resultados contra PSO.

3.1 Planeamiento de ruta en tiempo real

El método para la planificacion de la ruta consiste en evaluar cada posible trayectoria
generada por los individuos. La evaluacion de las trayectorias permite obtener la
coordenada del mejor punto encontrado por la poblacién, donde la nueva coordenada
obtenida sirve como vector de direccion y se utiliza como base para determinar el nuevo
punto de avance en funcién de la velocidad crucero. El conjunto de todas las

coordenadas encontradas se almacena en una matriz P, donde la i-ésima fila
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corresponde a la coordenada p®® encontrada en la i-ésima ejecucion del algoritmo y se
calcula como la suma entre la coordenada actual y la coordenada entregada por el

algoritmo de optimizacionx®, multiplicada por el espacio recorrido a velocidad

crucerov,,-en un tiempo t® ecuacion (7).

(x* — pib) (7)

P P cr “x* _ p(1—1)||

Donde:
e pW esla coordenada calculada en la iteracioni
e t® es el tiempo en segundos que tarda el algoritmo de optimizacion en entregar
una nueva coordenada de la iteracion i
e v, ,Vvelocidad del avién en crucero (cruising speed)

e §, eslavision en el horizonte el cual determina el espacio de busqueda

En la Figura 4, se describe el método para la planeacion de ruta en tiempo real.

Algoritmo
bie-
inspirado

Condiciones | 1 Datos de
I
|

Iniciales

Funcién de :
costo (CF) |
7

Figura 4: Metodo propuesto para el planeamiento de rutas on-line

Las condiciones iniciales proporcionan limitesal planificador de ruta que no permiten
violar las propiedades dinamicas delavibn mientras se esté realizando un vuelo. La

planificacion de ruta en linea que no cumplacon las restricciones minimas soportadas por
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la aeronave (constraint handling (Cy)), dard como resultado la pena de muerte para la

particula o el cuckoo, lo que implica que solo las mas aptas seran evaluadas.

Las entradas (inputs) corresponden a la informacién que se suministra al algoritmo de
optimizacion. A continuacion se relacionan los parametros que componen las entradas
del sistema:
e Base de datos que corresponde a una matriz de alturas para cada punto
coordenado,H.
e Coordenada objetivo en latitud y longitud, p;q,
e Coordenada de salida inicial en latitud y longitud p;,;,, actualizable en cadanueva
coordenada entregada por el algoritmo de optimizacion de ruta

e Velocidad de viraje = ratio de giro 6, y se da en grados/segundo

El espacio de busqueda esta dado por la distancia de vision (&), donde lasposiciones
iniciales de las particulas o los Cuckoos estan dispersas en el espacio de busqueda con
distribuciéon normal en funciéon del espacio de vision. El espacio de busqueda queda

expresado en la ecuacion (8):
xj= alé+ pii (8)

Donde:
e xj,es laj-eésima particula de la poblacion inicial
o al~XN(0,1), es una variable aleatoria extraida de una distribuciéon gaussiana con
media cero y varianza uno
e pmi, €S la posicidn inicial que sirve de referencia para centrar el espacio de

busqueda
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3.2 Funcion de costo

Los sistemas de planificacién de ruta asocian la mejor ruta con la busqueda del camino
mas corto. Este es el caso del problema del vendedor viajero (TSP), que consiste en
encontrar el camino mas corto para visitar las ciudades una sola vez. En este trabajo, la
funcién de costo evalla tanto la distancia mas corta hacia una coordenada destino, como
las caracteristicas de aeronavegacion propias de un vehiculo aéreo. Es decir, ratio
maximo de giro, velocidad real (TAS), y altura de vuelo. Ademas, se tienen en cuenta
restricciones que vienen dadas por la imposibilidad de cruzar por ciertos lugares, ya sea
por cambios en el clima o cualquier otro obstaculo que amerite determinar un nuevo

cambio en la trayectoria y, en consecuencia, una nueva ruta.

Para este caso, la funcion de costo se compone de sub costos que tienen diferente grado
de importancia en la evaluacion de cada una de las particulas. Este grado de importancia

se denomina como w,, y sus valores estan entre [0,1].
La funcion de costoqueda expresada de la siguiente forma:

= Costo de la distancia Cg;q; :

El costo de la distancia Cg;;5; ecuacion (9), indica qué tan cerca se encuentra la particula
de la coordenada destino, permitiendo evaluar y seleccionar las particulas que se
acerquen mas al destino.Su grado de importancia w; dentro de la funcién de costo es

igual al.

(U +0y) — 0

dist — i (9)
Uy = [[pini — % I (10)
l~-]-2:||xj_ Ptar |l (11)

Us = [|Pini = Prar |l (12)
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= Costo del ratio de giroCy:

Este componente permite seleccionar la particula que proporcione cambios de direccion
suaves y que no exceda la tasa de giro del avion por segundo. El costo de ratio de giro

gueda expresado de la siguiente manera:
Co = 0, (13)

El angulo 6,, ecuacion (14) corresponde al ratio de giro de la aeronave, donde el radio de

viraje que se utiliza para los puntos de referencia en vuelo se basa en un angulo de

inclinacion lateral Roll(®) a la velocidad real TAS dada kTm (Civil, 2009).

0 6355 tan (@) (14)

g TVcr

Donde:
o v.,=(TAS + velocidad del viento) en kTm
e (@ =angulo de inclinacion (Roll)

e TAS= velocidad real, en kTm

El peso w, que tiene C(Cy en la funcibn de costo depende de 6,, siendo w, =

01«6, si 6, = 6, » .
{ , donde 6,, ecuacién (15), es el angulo formado por la

0.00001 =6, si 6, <6,
magnitud del vector que esta definido entre la coordenada p®~Y que es la coordenada
de inicio; la coordenada indicada por el vector direccion u@—1 que sigue el avién en el

instante { y la coordenada x; propuesta por la particula en la i-€sima ejecucion del

algoritmo de optimizacion, Figura 5.

(g —p™) (@ = p)
[l = =Dl = -]

0

. = arcos(

(19)



Metodologia Para el Planeamiento Automatico de Rutas en Vehiculos Aéreos no Tripulados
Usando Algoritmos Bio-inspirados Sobre Sistemas Embebidos

G-1) _ @=p) (16)

Siendo M - ||x*—p(i‘1)||

¢ ¢ o/.;—a
L L /
/
|/
l=* — a4 S ()
Y
\'\
9 kY
u,e\*
10 — x|

Figura 5: Direccion en el instante i

= Costo de obstaculos imprevistos en la ruta de vuelo Cy;

El costo C es la evaluacion de los obstaculos imprevistos en la ruta de vuelo, asociados
a fendmenos atmosféricos u otras aeronaves que se desplazan en la misma ruta o tienen
peligro de colisién. Este componente evalua las particulas que superan la altura minima
de vuelo sobre las montafias y en su horizonte de visidbn presentan algun tipo de
obstaculo, teniendo un grado de importancia wsigual a 1. El costo por obstaculos

imprevistos queda expresado de la siguiente manera, ecuacion (17):

o _ (0 SiRg>Rup

Donde:
e Ry, es ladistancia entre el UAV y la posible amenaza.
* R, €s la distancia de seguridad que se debe respetar entre el UAV y la posible

amenaza para que el vuelo sea seguro.
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El costo total del rumbo C,,mp0, €CUacion (18) queda expresado de la siguiente manera:

C _ {Wl CditS + WZCG + W3Cm— Sl hmm S h < hmax (18)
rumbo | oo si. hpm> h 0 h>hpy

Donde h es el elemento de la matriz de alturas H correspondiente a la posicion de la

particula analizada.
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4_Experimentos y resultados

Con el fin de validar el método propuesto en este trabajo, se seleccionaron los algoritmos
enjambre de particulas (PSO) y la busqueda Cuckoo. En la Figura 6 se muestra el
proceso se siguid con el fin de validar el método para el planeamiento de rutas ejecutado

sobre hardware embebido.

Seccion 4.1 A Seccion 4.2
Codificacion del

Disefio del método para

el planeamiento de ruta método para el

planeamiento de

\ rutas en leneuaie C / \

Disefio de la Funcion

Evaluacion del
de Costo e rendimiento en
Codtficlac;cm del tiempo de ejecucion y
algoritmo de consumo de energia
optimizacion en sobre el hardware
lenguaje C embebido

Implementacion b / \ /
en Matlab del d ki

Codificacion de la

método

funcion de costo en

lenguaje C

Figura 6: Validacion del planificador de ruta sobre hardware embebido

Se inicia con la evaluaciondel método para el planeamiento de rutas usando como base
los algoritmos de optimizacién PSO y el CK. Como resultado de la evaluacion, se defineel
algoritmo de optimizaciéon que presenta un mejor rendimiento al ser ejecutado con el

método propuesto para el planeamiento de ruta.

En segundo lugar se implementa el planificador de rutas sobre los sistemas embebidos
basados en sistemas microcontrolados con el fin de evaluar el rendimiento de este tipo
de hardware al realizar el planeamiento de ruta en tiempo real. Los parametros que se
tuvieron en cuenta para evaluar el rendimiento fueron tiempo de ejecucion y consumo de

energia al realizar el planeamiento de la ruta.



Metodologia Para el Planeamiento Automatico de Rutas en Vehiculos Aéreos no 43
Tripulados Usando Algoritmos Bio-inspirados Sobre Sistemas Embebidos

4.1 Evaluacién del planificador de ruta usando los
algoritmos de optimizacién

Para los experimentos se usé una base de datos comprendida entre las latitudes 4.4029
grados N a 5.8860 grados N y las longitudes -76.3969 grados a -74.9069 grados. La
conformacion geografica del area esta constituida por valles y montafias de diferentes
alturas y esta ubica en los departamentos de Caldas, Risaralda, Tolima, Antioquia y
Choco. Su principal elevacién se encuentra en el volcan Nevado del Ruiz a 5300 metros
sobre el nivel del mar y su altura mas baja se encuentra a 650 metros sobre el nivel del
mar. La base de datos se obtuvo con la ayuda de Google Earth y el software de

informacion geografica Global Maper.
Para todos los experimentos se asume un horizonte de visién (6) de 10 km. Los
parametros de simulacion del método y de los algoritmos de optimizacionse muestran en

la Tabla 1.

Tabla 1: Parametros de simulacion

Descripcion Parametro PSO Parametro CK

Miembros Poblacion 20 20

Iteraciones 400 1000

Velocidad crucero 500km/h 500km/h

Roll 30 30

Ratio de giro 2,33 grados/segundo 2,33 grados/segundo
Variable para cada Variable para cada

Altura de vuelo . .
experimento experimento

Para el vuelo simulado se asume un entorno desconocido ya que la Unica informacion
disponible para el espacio de busqueda es el horizonte de visién, lo que constituye su
dominio de prediccién como §; para cada iteracion. Por tanto, cada nuevo segmento
descubierto implica un nuevo punto de avance (i + 1) que depende de la direccién
seleccionada como mejor opcién por la velocidad crucero determinada previamente para
el avion. El algoritmo de planeamiento de ruta se ejecuta por separado, usando como

base los algoritmos de optimizacién enjambre de particulas PSO y busqueda Cuckoo.
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Los experimentos se realizaron mediante la ejecucién de cinco rutas diferentes. Para
cada ruta se lanzé el algoritmo cinco veces. En la Tabla 2, se relacion las coordenadas

salida y llegada de las cinco rutas de prueba.

Tabla 2: Coordenadas de las rutas de prueba

Ruta Salida Llegada
Latitud N Longitud Latitud N Longitud
1 5,7899 -75,6105 4,5334 -75,0242
2 4,5677 -75,2173 5,1307 -75,6588
3 5,7075 74,6931 4,554 -75,2863
4 4,8218 -76,2382 4,9797 -74,5482
5 5,6389 -75,2311 4,4784 -75,3001
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En la Tabla 3, se presentan los resultados de las simulaciones para cada una de las

ejecuciones de las cinco rutas.

Tabla 3: Simulacion de las cinco rutas

Ruta Enjambre de particulas Busqueda Cuckoo
Distancia total Km Tiempo Total sg Distancia total Km Tiempo Total sg
203.28 212.88 263.12 31.67
215.43 223.27 259.29 30.82
1 203.32 212.94 243.77 28.37
202.46 225.90 304.59 36.32
203.19 240.88 242.78 28.64
80.00 80.15 94.10 10.51
80.00 79.04 93.56 10.81
2 80.00 79.38 97,36 11.12
80.00 79.74 98.46 17.68
80.00 79.78 95.10 10.07
153.09 158.03 328.76 39.50
155.77 158.00 211.20 25.38
3 160.34 175.27 219.68 26.00
167.37 191.10 266.00 31.87
190.50 214.70 1467.41 237.95
182.40 327.77 248.81 43.97
183.74 337.57 756.44 124.24
4 225.09 395.30 183.43 33.31
197.06 352.05 861.89 141.06
199.73 356.09 187.10 34.18
118.34 293.02 231.24 44.67
112.39 219.88 126.28 27.89
5 112.35 222.44 226.41 42.70
112.83 224.83 229.69 46.59
114.91 220.71 156.66 30.20

Las proyecciones horizontales para las rutas de prueba ejecutando el p usando la

optimizacion PSO se muestran en la Figura 7 y la figura en 3d en el anexo A.
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Figura 7:Método para el planeamiento de la ruta usando PSO

Las proyecciones horizontales para las rutas de prueba ejecutando el método usando la

optimizacion CK se muestran en la Figura 8 y la figura en 3d en el anexo A.
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Figura 8:Método para el planeamiento de la ruta usando CK
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Las figuras 7 y 8 muestran que el método propuesto para el planeamiento de ruta
encuentra todos los segmentos de ruta entre la coordenada de salida y la coordenada
destino, sin importar que haya sido ejecutado con PSO o CK. El método propuesto para
planeamiento de ruta usando como base en PSO mostré mayor estabilidad a la hora de
encontrar la ruta. Esto es evidente en zonas que presentan multiples accidentes
geograficos como los valles profundos y montafias muy altas. La razén es la distribuciéon
de las particulas en el espacio de busqueda, que al ser una distribucién gaussiana le
permite recorrer el espacio de busqueda de forma simétrica garantizando que en la

mayoria de los casos encuentre el minimo global.

Con respecto al método para el planeamiento de ruta usando la optimizacion por
busqueda Cuckoo, Figura 8, se evidencia que encontré la ruta al igual que PSO, que son
las rutas de la Figura 7. Al analizar de forma visual las dos imagenes con las cinco rutas,
se observa que hay una mayor fluctuacion en la ruta con la busqueda Cuckoo. Esto es
consistente con lo hallado en la literatura, donde se encontré que la busqueda Cuckoo es
un algoritmo que fomenta la exploracion, previniendo converger de forma prematura
hacia minimos locales, pero, a su vez implicé mayores cambios de direccién y, en
consecuencia mayor distancia recorrida. La razén de este comportamiento es la forma
como se descubren los nuevos nidos, ya que se usa la técnica de vuelos de Levy
mostrando mas disposicion para encontrar posibles nuevas rutas, lo que genero mayores

cambios de direccidn y en consecuencia mayor distancia recorrida.

En las siguientes tablas se presenta el resumen de los datos de la simulacion de la ruta

para el algoritmo basado en PSO y CK:

Tabla4: Media de la distancia por ruta y nimero de puntos

. Numero de . Numero de
Planeamiento Planeamiento
Ruta con PSO puntos por ruta con CK puntos por ruta
con PSO con CK
1 205.54 +5.54 76.1+1.94 262.71 £25.10 97.6 £ 10.06
2 80.00+ 0.01 31+0 95.72 +2.11 35.2+1.30
3 165.41+15.03 66.4+5.22 498.61 +543.58 236.6+303.21
4 197.61 £17.20 114.8 +7.39 447.53 +333.23 246.4+171.05
5 114.16+ 2.56 63 £8.39 194.06 +49.22 103.4 +21.38
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La distancia total estd compuesta por diferentes segmentos de ruta que corresponden a
las coordenadas que entrega el planificador de ruta. En la Tabla4, se muestra la media
de la distancia recorrida en las cinco rutas mas o menos la desviacién estandar
ejecutadas cinco veces por ruta. En todos los casos, PSO recorrié una menor distancia,
mostrando que a menor cambio de direccion, menor distancia recorrida. Los resultados
muestran que el planeamiento de ruta usando como base PSO tiene una desviacion
estdndar menor que CK, lo que significa que las rutas recorridas por PSO son
consistentes, sin tantos cambios de direccién. La desviacion estandar en la ruta cuatro
muestra una diferencia de 333 km aproximadamente, esto es un indicativo que CK, en
algunas de las pruebas de las cinco realizadas para la ruta cuatro, realizd demasiados
cambios de direccion, lo que se evidencia en el mayor nimero de puntos encontrados

durante el planeamiento de la ruta.

El tiempo que necesitd el planificador en cada iteraciéon al realizar la optimizacion con

PSO y CK por separado se muestra en la Tabla 5.

Tabla 5: Tiempo por iteracién con PSO y CK

Tiempo por iteracién

Ruta PSO cK
1 2,80+ 0,33 0,31+ 0,032
2 2,78+ 0,34 0,32+ 0,033
3 2,80+-0,32 0,31+ 0,034
a 3,01+ 0,47 0,32+ 0,034
5 3,16 +-0,45 0,31 +- 0,034

En la Tabla 5, se muestran los resultados de la media del tiempo que necesitd el
planificador de ruta para encontrar el rumbo en cada uno de los segmentos de la ruta
(iteracion i) que componen la ruta total; es decir, desde la coordenada de salida hasta la
coordenada destino. La media del tiempo en cada iteracion del método usando por

separado la optimizacién por PSO y CK.
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Tabla 6: media del tiempoque necesita una iteracion usando PSO y CK

Promedio del tiempo Enjambre de particulas PSO Busqueda Cuckoo CK

Tiempo del algoritmo en

2.91+0.38 0.31+0.033
segundos

En la Tabla 6, se observa la media del tiempo en segundos que necesito el algoritmo de
planeamiento de ruta cuando se ejecutoé teniendo como base el optimizador por enjambre
de particulas y por la busqueda Cuckoo. Los resultados muestran que la busqueda
Cuckoo necesito un 10% menos en tiempo de ejecucion que el algoritmo por enjambre
de particulas. Eso es indicativo de que el costo computacional es mucho menor respecto
al PSO. Este tiempo es la media respecto a lo que necesitdé cada uno de los algoritmos
para determinar un nuevo cambio en la direccion en busca de llegar a un destino
predeterminado. En la Tabla 7, se presentan los resultados de la media del tiempo total
que necesité cada algoritmo para alcanzar el destino indicado. Es decir, la suma del
tiempo de todas las iteraciones que necesitdé cada algoritmo para determinar un nuevo

rumbo.

Tabla 7: Resumen del tiempo del algoritmo por ruta

Tiempo del algoritmo

PSO CK
por ruta segundos
1 223.17+11.53 31.16+ 3.20
2 79.621 0.42 12.04+ 3.17
3 179.42+ 23.57 72.14+92.86
4 353.76+ 25.84 75.36+ 52.80
5 236.18+ 31.83 38.41+ 8.69

Los resultados de la Tabla 7 muestran que en cada uno de los recorridos CK necesité un
menor tiempo para determinar un nuevo rumbo, mientras que la desviacion estandar del
tiempo total de cada una de las rutas, muestra variaciones altas en el tiempo total por
ruta. Es decir, cada vez que se ejecutd el optimizador para cada una de las rutas requirio
un tiempo diferente, indicativo que en algunas ocasiones necesitd de mas iteraciones
para encontrar una ruta total. Nuevamente se evidencia que en la tercera ruta no hubo

diferencias estadisticamente significativas, la razén es que esta ruta especifica se dio
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sobre un trazado en linea recta sin obstaculos, lo cual es un indicador que a medida que
aumenta la dificultad, cada uno de los algoritmos toma caracteristicas propias para la

exploracion.

4.1.1 Analisis de los resultados del método para planificaciéon de
ruta

Este trabajo propone un método para la planificacion de ruta para vehiculos aéreos
tripulados y no tripulados que considera las propiedades basicas de vuelo propias de
estos dispositivos. Las simulaciones se realizaron usando una base de datos real, la cual
proporciond las caracteristicas propias del terreno como si se estuviera realizando un
vuelo real. El planificador de ruta se probd usando dos algoritmos de optimizacién, el
primero el denominado enjambre de particulas y el segundo la busqueda Cuckoo. Los
resultados mostraron el potencial del método propuesto, ademas de la versatilidad para

ser usado con diferentes algoritmos basados en poblaciones.

Los resultados de las simulaciones mostraron que los algoritmos de optimizacién PSO y
CK, tienen caracteristicas diferentes a la hora de planear la ruta on-line. El planeamiento
de ruta basado en PSO mostro mas suavidad en los trayectos, evidenciado en la
desviacion estandar de las distancias recorridas en las pruebas. Es decir, realizé muchos
menos cambios de direccion con respecto al algoritmo basado en CK. En consecuencia,
PSO recorri6 mucha menor distancia que CK. Otra conclusion importante es el tiempo
que necesitdo PSO y CK para poder entregar un nuevo rumbo. Para este caso CK fue un
89.8% mas rapido que PSO. Es decir, en promedio PSO requirié6 3:67 segundos para
poder entregar un nuevo rumbo, mientras que CK requiri6 en promedio 0:37 segundos

para entregar un nuevo rumbo.

Ademas, los algoritmos presentan caracteristicas importantes en estabilidad de ruta y
tiempo de ejecucion. Mientras que CK presenta una mayor exploracion de posibles
nuevas rutas o caminos por donde seguir, PSO fue mas estable y cuando localizé una
ruta hizo lo posible por seguir en ella. Esto, complementado con el tiempo, nos muestra

gue los dos algoritmos son de buenas prestaciones en el planeamiento de ruta, lo que se
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debe decidir es si requiere mayor exploracion o se si se requiere una ruta mas decidida

con un mayor tiempo de computo.

4.2 Evaluacién del rendimiento del hardware embebido
ejecutando el planificador de ruta

Con el propésito de extender la funcionalidad del método presentado e integrarlo a los
vehiculos aéreos no tripulados esta seccién determina la viabilidad de implementacién
del método para el planeamiento de ruta en tiempo real, analizando el desempefio al
ejecutar el planificador de ruta en dispositivos con recursos limitados en memoria y
capacidad computacional. Para el anadlisis se emplean tres plataformas de hardware
aptas para ser implementadas sobre UAVs. Ademas, se mide el consumo de energia por

cada iteracion del método y se mide la energia requerida en toda la ruta.

4.2.1 Plataformas de hardware adoptadas

Para la evaluacion se han empleado tres plataformas de hardware, basadas en ARM
Cortex-M0+, M4(Semiconductor, 2013, 2014a) y ColdFire V1Flexis de 32-
bit(Semiconductor, 2008). La familia de procesadores ARM Cortex-M, son sistemas de
bajoconsumo de energia, pensados para procesos de desarrollo rapido y eficiente,
ademas, se encuentran en multiples plataformas, de fabricantes diferentes con la licencia
ARM.

Para la codificacion del método para el planeamiento de ruta se ha empleado el lenguaje
de programacion C, ademas, se realizé algunas modificaciones a los algoritmos y a la
base de datos con el fin de ser implementados en dispositivos de bajo desempenio,
principalmente para aquellos que estan limitados en memoria de programa. A
continuacion, se realiza una breve descripcion de los sistemas de desarrollo empleados

para la evaluacion:

* ColdFireFlexis-JM128-HHB

El sistema de desarrollo Flexis-JM128-HHB se basa en un microcontrolador
MCF51JM128 de 32 bits. El microcontrolador MCF51JM128 tiene un nucleo ColdFire
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V1Flexis 32-bit que proporciona el funcionamiento a ultra baja potencia, con un set de
instrucciones reducido propietario ColdFire V1 denominado como (ISA_C). La velocidad
del nucleo alcanza los 50MHz y 25 MHZ de velocidad de BUS, tiene una capacidad de
256 KB de flash y 32 KB de SRAM(Semiconductor, 2008).

= Freescale Freedom Kinetis-M KL25Z

Este sistema de desarrollo Freedom Kinetis-M KL25Z, se basa en el nucleo Cortex-M0O+
de ARM, desarrollado principalmente para bajo consumo de potencia. La arquitectura
Cortex-M0+ es una arquitectura tipo RISC, Von Newman, la cual cuenta con 16 registros
de 32-bits, en su mayoria de propdsito general, varios modos de operacion: modo
ejecucion, modo excepcion y modo depuracion, manejo de un espacio de memoria de
hasta 4GB, entre otras caracteristicas. La frecuencia maxima soportada por la CPU es de
48MHz. En aspectos de desempeno, la arquitectura Cortex-MO+ ofrece mayor
rendimiento en comparacion con la arquitectura ColdFire v1 también de 32-bits
(Semiconductor, 2014b).

= Freescale Freedom FRDM-K64F

Este sistema de desarrollo de Freescale FRDM-K64F, se basa en el nucleo Cortex-M4 de
ARM, desarrollado principalmente para bajo consumo de potencia. El sistema incluye el
MCU MK64FN1MOVLL12 (32-bits), con una frecuencia maxima soportada por la CPU de
120MHz y 60 MHz en la frecuencia del BUS. La arquitectura Cortex-M4 es una
arquitectura tipo RISC que en aspectos de desempefio ofrece mayor rendimiento que
ARM Cortex-M0+ ya que cuenta con arquitectura Harvard lo que le permite acceder a las
instrucciones de programa y datos en el mismo ciclo de reloj(Semiconductor, 2014a,
2014b).
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En la Tabla 8, se muestran las caracteristicas relevantes de los sistemas micros

procesados usados en los experimentos.

Tabla 8:Caracteristicas de los sistemas micro procesados usados en los experimentos

Sistema micro-procesado Sistema micro-procesado Sistema micro-procesado

1 2 3
Sistema de FLEXIS-JM128-HHB Freedom Kinetis-M KL25Z Freedom FRDM-K64F
desarrollo
MCU MCF51JM128 Kinetis MKL25Z128VLK3 MK64FN1IMOVLL12
CPU ColdFire V1 Flexis 32-bit ARM Cortex MO+ 32 bits ARM Cortex-M4
Arquitectura Von Newman Von Newman Harvard
CPU Clock 48 MHz 48 MHz 120 MHz
Bus Clock 24 MHZ 24 MHZ 60 MHz
Memoria FLASH 128 KB 128 KB 1 MB
Memoria RAM 16 KB SRAM 16 KB SRAM 256 KB SRAM

4.2.2 Diseio del experimento para evaluar los sistemas
embebidos

En los experimentos se usd una base de datos comprendida entre las latitudes 4.4029

grados N a 5.8860 grados N y las longitudes -76.3969 grados a -74.9069 grados, que

corresponde a una matriz de alturas de dimensiones 217*314. Para todos los

experimentos se asume un horizonte de vision § de 10 km. Los parametros de vuelo para

la simulacién se muestran en la Tabla 9.
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Tabla 9: Parametros de simulacion sobre sistema embebido

Descripcion Parametro
Velocidad crucero 500km/h

Roll 45

Ratio de giro 2,33 grados/segundo

Variable para cada
Altitud ]
experimento

Los parametros del algoritmo PSO que es la base del método se muestran a

continuacion:

Tabla 10: Parametros algoritmo de optimizacion

Descripcién Parametro PSO

Miembros de la poblacion 40
Horizonte de vision 10 Km
NUumero maximo de

380
iteraciones del PSO

Los experimentos consistieron en implementar el método propuesto para el planeamiento
de rutas en sistemas de desarrollo basados en procesadores ARM cortex Mx. Para esto
se codificd en lenguaje C, teniendo en cuenta los requerimientos especiales propios de
cada sistema de desarrollo. Con respecto al algoritmo PSO, la codificacion en lenguaje C
para microcontroladores requirié de diversas pruebas con el fin de verificar la generacion
de numeros aleatorios, ademas se realizd un escalamiento de los valores de la matriz de
alturas con el fin que la longitud del dato fuera de ocho bits y asi disminuir el tamafo de

la base de datos.
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La metodologia usada se describe en las siguientes tareas:

=  Compilar los cédigos en todos los MCUs vy verificar la correcta ejecucion de los
algoritmos.

» Ejecutar los algoritmos con el fin de estimar el tiempo de ejecucion por cada
iteracion.

= Ejecutar los algoritmos con el fin de estimar el tiempo de ejecucion para la ruta
completa.

» Recolectar los datos obtenidos empleando una de las interfaces de entrada/salida
de cada sistema de desarrollo. Los resultados muestran las coordenadas
encontradas para cada segmento de ruta, tiempo por iteracion y tiempo total de
ruta.

= Recolectar los datos de consumo de corriente usando un multimetro de banco,
referencia HM8112-3, con Resolucién: 100nV, 100pA, 100uQ, 0,01 °C/F

La Figura 9, se representa de forma grafica el algoritmo de planeamiento de rutas.



Metodologia Para el Planeamiento Automatico de Rutas en Vehiculos Aéreos no Tripulados
Usando Algoritmos Bio-inspirados Sobre Sistemas Embebidos

Inicia

}

Condidones
inicales

'

Coord enads
[ 3 act ua | -

(el

e

!

Matriz de | Afgaoritma d=
alturas optimizacian
' PSO

~. Punto optimao -

Mo

Desting
alcanzado?

Figura 9: Codificacién del algoritmo de planeamiento de ruta

En los sistemas de desarrollo Freedom Kinetis-M KL25Z, con procesador MKL25Z128
cortex MO+ y FRDM-K64F, con procesador MK64FN1MO cortex M4, la codificacién del
algoritmo se realizé usando la plataforma Eclipse 10.6 IDE para microcontroladores
Freescale. Para el sistema de desarrollo basado en un MCF51JM128 de 32 bits, la
codificacion en lenguaje C se realizé en la plataforma Code warrior 6.3. Los sistemas de
desarrollo se configuraron a una velocidad de CPU de 48 MHz y velocidad de Bus de
24MHz. Todos los dispositivos con un voltaje de alimentaciéon de 5 VDC. Ademas se
incluye como referencia la simulacion de las mismas rutas en Matlab, ejecutado sobre
una CPU hp CORE i7 a 2.4GHz, con 4G en RAM (x86-64).
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4.2.3 Resultado de la evaluacion de los sistemas embebidos

Los experimentos consistieron en seleccionar tres coordenadas de salida y tres
coordenadas de destino diferentes, lo que en consecuencia nos da tres rutas para

prueba. Para cada ruta se ejecuto el algoritmo de planeamiento de ruta cinco veces.

En la Figura y Figura , se muestran las tres rutas de referencia ejecutadas en Matlab
sobre el x86-64.

Ruta de Referencia en Matlab

i} s

o T

T
R s
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| 1 1 E 1
758 756 754 752
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Figura 10: Contorno de la rutas de referencia
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Ruta de Referencia en Matlab
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Figura 11: Topografia de las rutas de referencia

= Tiempo por iteracion del algoritmo

La Tabla 11, indica los tiempos que requiere cada sistema de desarrollo para ejecutar
una iteracion del algoritmo de planeamiento de ruta. Es decir el tiempo que tarda cada
sistema en encontrar una nueva coordenada de avance que le permita acercarse a la
coordenada destino. Para lo cual, se seleccionaron siete iteraciones de los mismos

segmentos de ruta para cada sistema.

Tabla 11: Tiempo por interaccion del método en segundos

Iteracion MCF51JM128  MKL252128 MKB4FN1MO  x86-64Matlab

1 54.155 26.368 6.644 1.85
2 53.68 26.461 6.644 1.86
3 54.325 26.392 6,644 1.84
4 54.14 26.367 6.644 1.85
5 54.958 25.976 6.601 1.88
6 53.532 26.369 6.688 1.88
7 54.317 26.355 6.601 1.91
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En la Tabla 12 se muestra el resumen de los resultados de la media del tiempo de cada

una de las iteraciones.

Tabla 12: Media del tiempo por interaccion del método en segundos

MCF51JM128 MKL25Z128 MK64FN1MO x86-64Matlab
54.15 +- 0.46 26.32 + 0.15 6.63 +- 0.02 1.87 + 0.02

En la Tabla 12 se indica el tiempo que necesitaron los sistemas microcontrolados para
ejecutar cada una de las siete iteraciones del método seleccionadas. Los resultados
muestran que a la misma velocidad de CPU y de BUS, el MK64FN1MO Cortex M4 fue un
74.8% mas rapido que el sistema MKL252128 Cortex MO+ y un 87% mas rapido que el
sistema MCF51JM128. La desviacion estandar del tiempo para cada iteracién es baja en
todos los sistemas, lo que indica la estabilidad de los sistemas y el rendimiento de los
mismos al ejecutar el método propuesto para el planeamiento de rutas. Ademas, se
evidencia la capacidad del procesador MK64FN1MO Cortex M4 para ejecutar algoritmos
de optimizacién bio-inspirados, qué comparado con la ejecucion del algoritmo sobre el
x86-64, fue un 71.7% mas lento, ejecutando cada iteracion en 6.63s contra 1.85s de la
plataforma de referencia, mostrando ser el sistema de mejor rendimiento en tiempo de

ejecucion.

= Tiempo total por ruta

En la Tabla 13, se muestra la media mas o menos la desviacion estandar, del tiempo
total que necesito cada uno de los sistemas de desarrollo para ejecutar el algoritmo de

planeamiento de ruta y alcanzar el destino indicado.

Tabla 13: Tiempo total por ruta en minutos para cada uno de los sistemas de desarrollo

Tiempo
MCF51JM128 MKL25Z128 MK64FN1MO
Total de Freedom K25z Freedom K64F x86-64 Matlab

Ruta
1 10.94 +-0.97 5.86 +- 1.14 1.47 +- 0.28 0.38 +-0.24
2 17.51 + 0.41 8.67 +- 0.18 2.18 +- 0.04 0.5 +- 0.02

3 140.52 +- 854 80.23 +- 3.45 15.26 +-1.23 4.66 +- 0.65
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El resultado de los experimentos muestra que los tres sistemas embebidos evaluados
tienen la capacidad de ejecutar el algoritmo para el planeamiento de ruta y planear una
ruta completa. Las imagenes de la simulacion del planeamiento de la ruta con cada uno

de los sistemas embebidos se pueden ver en el anexo A.

Ademas, los resultados indican que de los tres sistemas, el MCF51JM128 tiene un
menor rendimiento en comparacion con los otros dos procesadores ARM, requiriendo un
95.5% mas de tiempo respecto a la referencia, que es el planeamiento de las mismas
rutas en Matlab sobre el x86-64. Respecto al sistema MKL25Z128, se observa que en
tiempo de ejecucion respecto a la referencia, necesitdé un 93.5% mas de tiempo para
realizar un planeamiento completo de ruta. De los tres procesadores evaluados, el
MK64FN1MO sobre el sistema de desarrollo Freedom K64F, mostré un tener mejor
rendimiento respecto a la referencia de las rutas simuladas en Matlab. Los resultados

mostraron que necesito de un 74.1% mas que la simulacién en Matlab, un74.9% menos

que la MKL25Z128 y un 86.5% menos que el MCF51JM128.

Los resultados de las simulaciones en tiempo de ejecucién permiten determinar que el
sistema MK64FN1MO Cortex M4 fue el sistema que presenté un mejor rendimiento en

tiempo de ejecucion del método, necesitando 6,63s + 0,02s para ejecutar una

iteracion del método que, en sintesis, es una nueva coordenada de avance p(i).

= Consumo de potencia del algoritmo de planeamiento de ruta

El enfoque consiste en estimar por separado el consumo de energia de los procesadores
Cortex MO+, M4 y del ColdFire V1 Flexis de 32-bit ejecutando el algoritmo de
planeamiento de ruta. Para este fin se midi6 la potencia total de cada uno de los sistemas
de desarrollo, luego se midié la potencia en bajo consumo de los procesadores,
entregando como resultado la potencia de trabajo de cada uno de los sistemas de
desarrollo y de sus procesadores de forma independiente. La razdn para esto es que los
sistemas embebidos tienen diferentes componentes que comparten un suministro de
energia comun, por lo que se hace necesario realizar esta evaluacién por separado
(Dhouib, Senn, Diguet, Laurent, 2009).
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Los resultados del consumo de energia en un segundo se muestran en la Tabla 14.

Tabla 14: Energia por unidad de Tiempo Joule

Prueba JM128 KL25z KL64F

Joule Joule Joule
1 0.026 +-17E-05 0.005 +- 1.67E-07 0.025 +- 3.52E-05
2 0.026 +- 5.67E-06 0.005 +- 2.47E-07 0.025 +- 8.72E-07
3 0.026 +-1.21E-06 0.005 +- 4.44E-07 0.025 +- 2.15E06
4 0.026 +-1.92E-07 0.005 +- 5.15E-07 0.025 +- 5,57E-06
5 0.026 +- 2.37E-07 0.005 +- 1.74E-07 0.025 +- 6.14E-06
6 0.026 +- 1.63E-06 0.005 +- 1.05E-07 0.025 +- 7.64E-06
7 0,026 +-5.24E-07 0.005 +- 1.31E-07 0.025 +- 5.17E-06
8 0.026 +-4.03E-07 0.005 +- 4,56E-07 0.025 +- 7.02E-06
9 0.026 +-1.2E-04 0.005 +- 6.71E-07 0.025 +- 8.15e-06
10  0.026 +-2.13E-05 0.005 +- 7.9E-08 0.025 +- 6.64E-06

Los resultados de la Tabla 14, muestran que el rendimiento energético evaluado en un

segundo es mejor en el MKL25Z128, con un procesador ARM cortex M0O+,siendo 0.005

joule, que es un 80.7% menor que el procesador MCF51JM128 ColdFire V1 Flexis de 32-

bit y un 80% menor que el MK64FN1MO, con procesador cortex M4. En la Tabla 15, se

muestran los resultados del consumo de energia del algoritmo de planeamiento de ruta al

ejecutar siete iteraciones del método.Y como se explicé anteriormente cada iteracion del

método arroja una nueva coordenada de avance.

Tabla 15: Energia requerida por cada iteracion

JM128 KL25z K64F
iteracion Energia por Energia por Energia por

iteracion Segundos iteracion Segundos iteracion Segundos

(joules) (joules) (joules)
1 14.20 54.15+ 0,46 1,33 26.32 +- 0,15 1.67 6.63 +- 0.02
2 14.34 54.15+-0,47 1,34 26.32 +- 0,16 1.67 6.63 +- 0.03
3 14.33 54.15+-0,48 1,34 26.32 +- 0,17 1.66 6.63 +- 0.04
4 14.33 54.15+-0,49 1,33 26.32 +- 0,18 1.66 6.63 +- 0.05
5 14.33 54.15+-0,50 1,33 26.32 +- 0,19 1.66 6.63 +- 0.06
6 14.33 54.15+-0,51 1,33 26.32 +- 0,20 1.66 6.63 +- 0.07
7 14.33 54.15+-0,52 1,34 26.32 +- 0,21 1.66 6.63 +- 0.08
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La Tabla 15 muestra el consumo de potencia (capacidad de bateria) por cada iteracion
del método de planeamiento de ruta. Los resultados indican que al finalizar cada una de
las iteraciones del método, el rendimiento energético del procesador MK64FN1MO sobre
el sistema de desarrollo Freedom K64F fue un 20.3% mayor que el rendimiento
energético del sistema MKL25Z128. Ademas, se observa que en cada una de las
iteraciones del método el sistema basado el procesador MCF51JM128 consume un 89%
mas que el sistema MKL25Z128 y un 88% mas que el sistema MKG64FN1MO.

Los resultados permiten determinar que en energia requerida, el sistema Freedom
Kinetis-MKL25Z, basado en un procesador MKL25Z128 tuvo el mejor rendimiento
energético de los sistemas bajo experimentacion, pero necesito un 74.8% mas de tiempo

para realizar |la ejecucion de cada una de las iteraciones.

4.2.4 Analisis de resultados de los sistemas embebidos

Con el fin de evaluar y determinar el rendimiento de sistemas de desarrollo ColdFire V1
Flexis de 32-bit y Freedom basados en arquitecturas ARM cortex MO+ y M4, ejecutando
el método de planeamiento de ruta propuesto en este trabajo, se codificé el algoritmo de

planeamiento de ruta en lenguaje C.

Los resultados del tiempo de ejecucion para cada iteracion p(i) del método, mostraron
que a la misma velocidad del reloj de la CPU, el sistema MK64FN1MO sobre el sistema
de desarrollo Freedom K64F con un procesador ARM cortex M4 mostré un mejor
rendimiento al ejecutar una iteracion del algoritmo propuesto en un tiempo promedio de
6.63 + 0.02s, siendo un 74.7% mas rapida la ejecucion que el sistema MKL25Z128. En
cuanto al consumo de energia, se observa que el sistema Freedom KL25z con un
procesador ARM cortex MO+ tiene un menor consumo de energia de 0.005 + 1.67E — 07
(joules) por cada segundo que se ejecuta el método contra 0.025 + 3.52E — 05 (joules)
del sistema MK64FN1MO.

La observacion de los resultados de la ejecucion de las tres rutas, muestran que el
sistema MK64FN1MO tiene el mejor rendimiento de los tres sistemas evaluados. Para la
primera ruta el sistema basado el procesador MCF51JM128 necesit610.94 + 0.97
minutos. El sistema MKL25Z128 Cortex MO+ necesitd 5.86 + 1.14 minutos para la
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misma ruta y el sistema MK64FN1MO necesit61.47 + 0.28 minutos para la misma ruta.
Mientras que la referencia de la misma ruta ejecutada en Matlab sobre una x86-64

necesit60.38 + 0.24 minutos.

Los experimentos realizados se configuraron para una velocidad de CPU de 48 MHz y
velocidad de Bus de 24MHz. El sistema MCF51JM128 ColdFire V1 puede subir a una
velocidad maxima de 50MHz de la CPU y 25MHz en velocidad de BUS, por lo que los
cambios en el tiempo de ejecucidon no son significativos. En el sistema MKL25Z2128
Cortex MO+ puede subir a una velocidad maxima de 50MHz de la CPU y 25MHz en
velocidad de BUS, por lo que los cambios en el tiempo de ejecucién respecto a los

obtenidos a 48MHz no son significativos.

A diferencia de los sistemas anteriores, el sistema MK64FN1MO puede trabajar a una
velocidad maxima de CPU de 60MHz, con lo que el tiempo de ejecucion por iteracién se
redujo un 18% llegando a 5.24 + 0.01 s mostrando que el sistema Freedom K64F, con
un procesador ARM cortex M4, es el que presenta mejores prestaciones para ejecutar el
algoritmo para el planeamiento de rutas, conservando un tiempo de ejecucién reducido
frente a un sistema de coOmputo de muchas mas prestaciones como lo es una x86-64
Matlab, pero conservando un consumo de energia menor. Ademas, las dimensiones
fisicas y de peso son reducidas, por lo que puede ser implementado facilmente en

plataformas de vuelo que requieran de sistemas embebidos de dimensiones limitadas.

En la Tabla 16, se presenta la relacion de distancia recorrida por un vehiculo aéreo en
una iteracion del algoritmo de planeamiento de ruta segun la velocidad de
desplazamiento ejecuta sobre el sistema MKG64FN1MO a una velocidad de CPU de

60MHz, que es la velocidad del sistema micro procesado usando un reloj externo.



Metodologia Para el Planeamiento Automatico de Rutas en Vehiculos Aéreos no Tripulados
Usando Algoritmos Bio-inspirados Sobre Sistemas Embebidos

Tabla 16: Distancia recorrida por una iteracién

Velocidad  Tiempo D|stan(?|a

Km/h iteracion Recgrrlda
mt/it

800 5.24 1164

700 5.24 1018

600 5.24 873

500 5.24 727

400 5,24 582

300 5.24 436

200 5.24 291

100 5.24 145

50 5.24 72

20 5.24 29

10 5.24 14

5 5.24 8

Cabe anotar que si la aeronave recorriera una distancia en proporcion al tiempo de
ejecucion del algoritmoen la realidad, cuando llegue al limite de la distancia podria
encontrarse con un objeto que esta por fuera del rango de vision y, en consecuencia, no
tener el tiempo de realizar la evasién del obstaculo. Para encontrar la velocidad maxima
en funcién del angulo de alabeose da en (Civil, 2009) ecuacién(14), donde se puede
obtener la tasa de giro por segundo en funcion del maximo angulo de alabeo soportado
por la aeronave. A partir de este concepto se obtiene el radio de viraje R,,,-para una tasa

de giro determinada, ecuacion (19), (Internacional, 2009).

UC T

Ry = ——
T 0xmx 6y) (19)

El radio de viraje permite encontrar la velocidad maxima a la que se debe desplazar la
aeronave en funcion del espacio de seguridad que necesita la aeronave para girar,
respetando el tiempo que necesita para realizar el planeamiento de la ruta en funcién de

los obstaculos que se presentan en su entorno.
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4.3 Aporte del método propuesto

Por medio de los resultados obtenidos se comprueba que el algoritmo para el
planeamiento de rutas en tiempo real basado en técnicas de optimizacion bio-inspirados
se puede implementar sobre hardware embebido basado en sistemas micros
procesados. Ademas, el método propuesto muestra ser versati y de facil
implementacién, lo que permite que trabajos futuros puedan usar este método como

referente para evaluar nuevas técnicas de optimizacion usando bases de datos reales.

Este trabajo es un aporte en la implementacion de técnicas de inteligencia artificial con el
fin de dotar a vehiculos aéreos no ftripulados con la capacidad de navegacion y
planeamiento de rutas en linea, en miras de mejorar la seguridad aérea, en especial con

la proliferacion de drones, no solo militares sino de uso civil.
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5.Conclusiones

Este trabajo propone un método para la planificacion de ruta para vehiculos aéreos
tripulados y no tripulados que considera las propiedades basicas de vuelo propias de
estos dispositivos. Las simulaciones se realizaron usando una base de datos real, la cual
proporciond las caracteristicas propias del terreno como si se estuviera realizando un
vuelo real. El planificador de ruta se prob6 usando dos algoritmos de optimizacion, el

primero el denominado enjambre de particulas y el segundo la busqueda Cuckoo.

Los resultados mostraron el potencial del método propuesto, ademas de la versatilidad
para ser usado con diferentes algoritmos basados en poblaciones.Los resultados de las
simulaciones mostraron que los algoritmos de optimizacionPSO y CK, tienen

caracteristicas diferentes a la hora de planear la ruta en linea.

El planeamiento de ruta basado en PSO mostré6 mas suavidad en los trayectos,
evidenciado en la desviacion estandar de las distancias recorridas en las pruebas. Es
decir, realiz6 muchos menos cambios de direccion con respecto al algoritmo basado en
CK. En consecuencia, PSO recorri6 mucha menor distancia que CK. Otra conclusion
importante es el tiempo que necesitaron PSO y CK para poder entregar un nuevo rumbo.
Para este caso CK fue un 89.8% mas rapido que PSO, es decir, en promedio PSO
requirio 2.91 segundos para poder entregar un nuevo rumbo, mientras que CK requirié en

promedio 0.31 segundos para entregar un nuevo rumbo.

Como conclusion final se puede decir que los dos algoritmos presentan caracteristicas
importantes en estabilidad de ruta y tiempo de ejecucion. Mientras que CK presenta una
mayor exploracion de posibles nuevas rutas o caminos por donde seguir, PSO fue mas
estable y cuando localizé una ruta hizo lo posible por seguir en ella. Esto,
complementado con el tiempo, nos muestra que los dos algoritmos son de buenas
prestaciones en el planeamiento de ruta, lo que se debe decidir es si se requiere mayor

exploracion o se si se requiere una ruta mas decidida con un mayor tiempo de computo.

Una implementacion inicial muestra que es posible incorporar el algoritmo para el

planeamiento de rutas basados en técnicas de optimizacion bio-inspirados en
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dispositivos con baja capacidad computacional sin realizar modificaciones considerables.
El rendimiento obtenido varia entre los 5 y los 54 segundos, dependiendo de la

frecuencia de reloj y de la arquitectura seleccionada.

En cuanto al consumo de potencia, se muestra que las arquitecturas ARM Cortex M4
tienen un consumo similar a la arquitectura ColdFire V1 de 32 bits y en el caso del
MKL25Z128 Cortex MO+ tiene un consumo de potencia mucho menor. Esto permite
emplear dispositivos con capacidades computacionales mayores y dimensiones
reducidas sin incurrir en un elevado consumo de potencia. Los resultados de las
simulaciones mostraron que, de los tres sistemas evaluados con arquitecturas diferentes,
el sistema Freedom K64F, con un procesador MKG64FN1MO, presenté las mejores
prestaciones respecto a los otros sistemas de desarrollo, siendo una buena opcién para
dotar a sistemas aéreos autonomos con capacidad de navegacion auténoma sin

depender de un controlador remoto.

Debido a los buenos resultados obtenidos con el algoritmo para el planeamiento de ruta
propuesto en este trabajo, se considera que, a futuro, se puede aplicar esta misma
metodologia al planeamiento de rutas en la aviacidon convencional con el fin de ser
unsoporte al controlador en tierra y a los tripulantes de aeronaves comerciales en la
planificacion de la ruta en linea, considerando la ventana de vuelo que tiene la ruta virtual
asignada en el plan de vuelo. Todo esto se realizaria en funcién de optimizar los costos
de operacion de las aeronaves, asi como disminuir la contaminacién auditiva y los gases
con efecto invernadero generados durante el vuelo (Berton & Guynn, 2012; Carlos,
Quintero, & Carlo, 2009; Colmenares Quintero et al., 2010).
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Figura 10: Método para el planeamiento de ruta usando PSO
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