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DESCRIPCION
Método y aparato de guia
Campo de la invencion

Esta invencion se refiere al campo de guiay, en particular, a un método y aparato para guiar un rastreador hacia un
blanco, por ejemplo un objetivo. Mas particularmente, la invencién se refiere a un método y aparato para guiar un
perseguidor a un objetivo con coste esperado minimo en un sistema en un estado incierto, pero para el que se
conocen los costes. Todavia mas particularmente, la invencién se refiere a un método para guiar un perseguidor
hacia un blanco, donde el blanco no se puede caracterizar facilmente utilizando estadisticas gaussianas.

Técnica anterior

El problema fundamental en la guia de municién es determinar la trayectoria de vuelo que un misil u otra municion
guiada tiene que tomar para alcanzar un objetivo dado. Mas especificamente, el problema es determinar los
controles que deberian aplicarse a la municién durante su vuelo para alcanzar el objetivo, por ejemplo determinar la
aceleracion lateral que se necesita para alcanzar la trayectoria de vuelo deseada.

Los métodos clasicos de guia implican seleccionar una ley geométrica que gobierne la trayectoria de vuelo, por
ejemplo guia de la linea-de-visidn, persecucion pura o navegacion paralela, y entonces determinar y aplicar a la
municién el control que se necesita en cualquier momento dado durante su vuelo, para reducir al minimo el error
entre el estado actual (por ejemplo, posicién, velocidad) de la municién y el estado ideal determinado por la ley de
guia. Para el caso de la navegacion paralela, la ley de guia correspondiente mas comunmente utilizada es la
navegacion proporcional (PN). La navegacion paralela es la regla de soporte constante, de manera que la direccion
de la linea-de-vision desde la municion hasta el objetivo se mantiene constante con relacion al cuadro inercial de
referencia, es decir, en el caso plano A'= 0 en la que A es el angulo entre la linea de vision municion — objetivo y una
linea de referencia en el cuadro inercial; la ley de guia PN es entonces au: = kA, en la que auc es el comando para
aceleracion lateral y k es una constante (ganancia); por lo tanto, la aceleracién lateral aplicada a la municion es
proporcional a la tasa de cambio con el tiempo del angulo .

Muchos sistemas de guia modernos se basan en una clase alternativa de técnicas, conocida comunmente como
guia 6ptima. En la guia 6ptima, mas que determinar el control a la vista de una ley geométrica, el control se
determina con una vista a reducir al minimo una funcién de coste. La funcién de coste es tipicamente una funcion de
la distancia errénea, es decir, la distancia en la que la municién errara su objetivo, y el esfuerzo de control, es decir,
la cantidad de esfuerzo requerido para alcanzar el objetivo (es decir, la cantidad de combustible requerido). El
problema de la guia implica también tipicamente limitaciones, por ejemplo relacionadas con la dinamica de la
municién. La solucién del problema de la optimizacion, analiticamente o por métodos numéricos implementados por
ordenador, proporciona el control éptimo, que reduce al minimo la funcién de coste.

En situaciones de guia practicas, normalmente no se conoce el estado de un objetivo y tiene que determinarse a
través de mediciones. Estas mediciones de utilizan para determinar una distribucién de probabilidades implicadas de
la localizacion futra del objetivo, a la que el perseguidor debe ser guiado de una manera o6ptima. Cuando la
localizacion del objetivo se puede describir utilizando una distribucién de probabilidades Gaussiana, la guia es
relativamente recta. Sin embargo, cuando la distribucién del objetivo no se puede describir utilizando una distribucion
de probabilidades gaussiana, por ejemplo cuando la localizacion del objetivo esta limitada a un numero de
localizaciones discretas posibles (por ejemplo, un nimero de rutas de carretera posible, que el objetivo puede estar
tomando), el problema de la guia se vuelve mas dificil.

La manera clasica de representar la distribucion de probabilidades del objetivo cuando en no-Gaussiana consiste en
utilizar un Filtro de Particulas (introducido por N. J. Gordon, D. J. Salmond, y A. F. M. Smith, en su publicacién
basica Novel approach to nonlinear/non-Gaussian Baysian state estimation, IEE Proc. -F, vol 140, No 2, paginas107-
113, 1993). M. S. Arulampalam, S. Maskell, N. Gordon, y T. Clapp (in A tutorial on particle filters for non- linear/non-
gaussian Bayesian tracking, IEE Trans. Signal processing, Vol. 50, Febrero 2002) proporcionan una guia didactica
introductoria sobre Filtrado de Particulas, y A. Doucet, N. de Freitas, y N. Gordon (editores, in Sequential Monte
Carlo Methods in Practice. Springer-Verlang, 2001) dan una coleccion de informes que describen la teoria que sirve
de base para el Filtrado de Particulas, junto con varias mejoras y aplicaciones del Filtrado de Particulas. El Filtrado
de Particulas describe esencialmente la distribucion futura del objetivo utilizando una muestra ponderada de
trayectorias del objetivo a partir de la presente distribucion del objetivo. Simplifica la implementacion de la regla
Bayesiana para actualizaciones de mediciones modificando justamente los pesos de las particulas y luego
muestreando de nuevo después de cada medicion. La poblacion de trayectorias ponderadas resultantes del objetivo
se utiliza para calcular aproximadamente un valor esperado de una funcion del estado del objetivo como una
variable aleatoria. Esto se hace justamente aplicando la funcion a la muestra de la trayectoria del objetivo y luego
formando una suma ponderada de los resultados utilizando los pesos del filtro de particulas. Aunque esto
proporciona una manera de medir y predecir propiedades del objetivo, no aborda como guiar el perseguidor hacia el

2



10

15

20

25

30

35

40

45

50

55

ES 2569 777 T3

objetivo.

Uno de los problemas principales en la Guia y Control es guiar un perseguidor hacia un objetivo que tiene
genuinamente estadisticas no-Gaussianas, de manera que el algoritmo de guia proporciona el mejor resultado
medio con respecto a la distancia errénea, la maniobra del perseguidor y los costes del estado del perseguidor,
sujetos a limitaciones del estado del perseguidor. D. J. Salmond, N. O. Everett, y N J Gordon ("Target tracking and
guidance using particles", en Proceedings of the American Control Conference, paginas 4387-4392, Arlington, VA,
Junio 25-27 2001) han sido pioneros en esta area utilizando una ley de guia sencilla, con una forma fija y en un
informe posterior (D Salmond y N. Gordon, "Particles and mixtures for tracking and guidance", en A. Doucet, N. de
Freitas, y N. Gordon, editores, Sequential Monte Carlo Methods in Practice, paginas 518 - 532. Springer-Verlang,
2001) clasificaron varios de tipos de soluciones suboéptimas de guia.

Un sistema de guia de misiles iterativo en tiempo real se describe en la patente US 5.435.503.

Seria ventajoso proporcionar un método y un aparato mejorados para guiar hacia un objetivo que tiene estadisticas
no-Gaussianas.

Descripcion de la invenciéon

Un primer aspecto de la invencidon proporciona un método de guia de un perseguidor hacia un objetivo,
comprendiendo el método:

(a) proporcionar una pluralidad de trayectorias de objetivos posibles, ponderadas para representar una
distribucion de probabilidades de las trayectorias de los objetivos;

(b) proporcionar una pluralidad de controles de guia candidatos, parametrizados por un parametro de guia
candidato;

(c) para cada uno de una pluralidad de valores de los parametros de guia candidatos:

a. determinar una trayectoria proyectada del perseguidor, que resulta del control de guia candidato que
corresponde al valor del parametro de guia candidato;

b. utilizando la trayectoria proyectada del perseguidor desarrollada hasta ahora, determinar la siguiente
aparicion de una condicidn de terminacion para la trayectoria del perseguidor relativa a una cualquiera
de las trayectorias del objetivo para las que no ha aparecido todavia una condicidon de terminacion;

c. ajustar la trayectoria proyectada del perseguidor, a continuacion de esa aparicion de la condicion de
terminacion, para tener en cuenta esta trayectoria del objetivo;

d. repetir las etapas b y ¢ hasta que hayan sido tenidas en cuenta las condiciones de terminacion que
corresponden a toda la pluralidad de trayectorias posibles de los objetivos; y

e. registrar un coste para el control de guia candidato sobre la base de la trayectoria proyectada del
perseguidor y las distancias erréneas a la aparicion de la condiciéon de terminacidon para cada
trayectoria del objetivo;

(d) generar una pluralidad revisada de valores de los parametros de guia candidatos a la vista de los costes
registrados de los controles de guia candidatos.

(e) repetir las etapas (c) y (d) una pluralidad de veces e identificar un control de guia 6ptimo sobre la base
de los costes registrados;

(f) aplicar el control de guia 6ptimo sobre el vehiculo perseguidor para alterar su trayectoria actual;
(g) obtener trayectorias posibles actualizadas de objetivos; y
(h) repetir las etapas (b) a (g) una pluralidad de veces.

La condicién de terminacion relativa a una trayectoria del objetivo puede ser el punto de maxima aproximacion de la
trayectoria proyectada del perseguidor con respecto a la trayectoria del objetivo.

El parametro de guia candidato puede ser un parametro Costate.

Las trayectorias del objetivo se pueden describir por estadisticas no-Gaussianas. Las trayectorias del objetivo
pueden ser rutas posibles de un vehiculo objetivo. Las rutas posibles pueden comprender un numero de trayectorias
discretas posibles, por ejemplo rutas de carretera. Las rutas de carretera son un ejemplo de trayectorias posibles del
objetivo, donde la aparicion siguiente de una condicion de terminacion para la trayectoria del perseguidor con
relacion a cada una de las trayectorias del objetivo es significativamente diferente.
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Los nuevos controles de guias candidatos pueden ser generados utilizando un algoritmo de optimizacion. El
algoritmo de optimizacioén puede ser un algoritmo de geolocalizacion. El algoritmo de geolocalizacién puede ser un
algoritmo de geolocalizacion maestro-esclavo. Puede ser que, en el algoritmo maestro-esclavo, si no se encuentran
soluciones factibles, se incremento un peso de limitacién; de manera similar, se puede incrementar un peso de
limitacion si existe demasiada holgura.

El método puede comprender re-direccionar una trayectoria proyectada atenuando una oscilacién de alta frecuencia
en la trayectoria proyectada.

El método puede comprender proporcionar una o mas limitaciones de estado del perseguidor, de tal manera que
cada coste registrado en la etapa (e) para el control de guia candidato es sometido a dicha(s) limitacion(es) de
estado del perseguidor. Las limitaciones de estado del perseguidor pueden tener en cuenta, por ejemplo, areas de
exclusion para el perseguidor.

Un segundo aspecto de la invencién proporciona aparatos de procesamiento dispuestos para realizar las etapas de
un método de acuerdo con el primer aspecto de la invencion.

El aparato de procesamiento puede estar comprendido en el perseguidor que puede ser, por ejemplo, un vehiculo.
El vehiculo puede ser un vehiculo aéreo, por ejemplo un avién o un misil u otra municién guiada. Por lo tanto, un
tercer aspecto de la invencién es proporcionar un vehiculo que comprende un aparato de acuerdo con el segundo
aspecto de la invencion. El vehiculo puede incluir un sensor de corto alcance para adquirir el objetivo y seguirle el
rumbo utilizando un dispositivo de conduccidon automatica convencional, por ejemplo cuando el vehiculo esta a
menos de 1 km, menos de 500 m o menos de 250 m desde el objetivo.

Alternativamente, el aparato de procesamiento puede estar separado del perseguidor, por ejemplo en una estacion
de radar de base en tierra.

Se apreciara evidentemente que las caracteristicas descritas con relacidén a un aspecto de la presente invencion se
pueden incorporar en otros aspectos de la presente invencion. Por ejemplo, el método de la invencion puede
incorporar una cualquiera de las caracteristicas descritas con referencia al aparato de la invencion y viceversa.

Breve descripcion de los dibujos

A continuacion se describiran formas de realizacion ejemplares solamente de forma ejemplar y con referencia a los
dibujos que se acompafian, en los que:

La figura 1 es una instantanea de un fichero .avi que muestra la salida de un método de acuerdo con una forma de
realizacion ejemplar de la invencion, rotulada con comentarios.

Las figuras 2 a 7 son otras instantaneas del fichero .avi que muestran la salida del método del ejemplo para un
primer objetivo ejemplar.

Las figuras 8 a 12 son otras instantaneas del fichero .avi que muestran la salida del método ejemplar para un
segundo objetivo ejemplar; y

La figura 13 es un diagrama de flujo que muestra una forma de realizacion ejemplar del método de la invencion.
Descripcion detallada

En una forma de realizacion ejemplar de la invencion, un método de guia de un vehiculo de persecucion hacia un
objetivo tiene en cuenta el hecho de que diferentes localizaciones posibles del objetivo tienen diferentes tiempos de
paso, y utiliza directamente la salida bruta del Filtro de Particulas. Aborda el caso en el que los resultados de las
mediciones no estan afectados por el estado del perseguidor (por ejemplo, donde las mediciones se realizan por un
radar de vigilancia de terceros, mas que por el perseguidor propiamente dicho — en el tltimo caso, la calidad de la
medicion podria ser una funcién del alcance del objetivo).

En la descripcion anterior, para una muestra dada de la trayectoria del objetivo del Filtro de Particulas, se muestra
coémo se derivan ecuaciones diferenciales para la guia, y como estan influenciadas por la salida del Filtro de
Particulas. Se muestra que la ley de guia tiene Costates que saltan en los puntos en los que el perseguidor pasa el
Punto de Maxima Aproximacion (PONA) para cada muestra de la trayectoria del objetivo.

Un perseguidor estd en una posicion al menos aproximadamente conocida y sobre una cabecera /al menos
aproximadamente) conocida. Recibe informacion con respecto a localizaciones posibles de un objetivo ¢ Qué control
de guia deberia aplicarse al perseguidor para alterar su trayectoria y guiarlo de una manera dptima hacia su objetivo,
dada la informacion recibida?. El método adoptado es proporcionar un conjunto de controles de guia candidatos y
graduar cada uno de ellos asignandole un coste. La graduacion se utiliza entonces para generar un nuevo conjunto
de controle de guia candidatos, de acuerdo con un algoritmo de optimizacion descrito en detalle a continuacion.
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Después de una pluralidad de iteraciones del algoritmo, el control de guia candidato con la mejor graduacion es
seleccionado y aplicado al perseguidor, por ejemplo aplicando controles de velocidad y/o direccionales apropiados
para el perseguidor.

En primer lugar realizamos un calculo ejemplar del coste esperado para un control de guia candidato.

Las localizaciones exactas presente y futuras del objetivo no son conocidas, pero se pueden representar como una
distribucion de probabilidades,, Supongamos que y(f : w) es la variable aleatoria que representa el estado del
objetivo como una funcién del tiempo. Consideramos esto como un conjunto de trayectorias de estado Q con medida
de la probabilidad dPr. Aunque el control de guia 6ptimo calculado por el método debe aplicarse en el corto plazo (es
decir, una vez que el calculo estd completo), el método implica predecir la trayectoria futura del perseguidor para
cada control de guia candidato, en el supuesto de que ese control de guia candidato esté adaptado para el corto
plazo. Las consecuencias de aplicar un control de guia candidato pueden ser tales que se prevé que el perseguidor
se mueva hacia y fuera del objetivo durante el acoplamiento.

En general, el coste para una instancia del objetivo es

tp(w)
J(w): ¢(xa }’(f, W)*arp(m)'kj‘: L(ua X, t)it )

en la que ¢ es el coste terminal que representa el coste de perder el objetivo, L es el coste integrado del perseguidor
para la trayectoria del perseguidor en consideracion, x es el estado actual del perseguidor, u es el control de guia
candidato en consderacion, y t, es el tempo terminal hasta el que se mide el coste. Este tiempo temrinal es el “punto
de maxima aproximacion” (PONA) para la instancia del objetivo. Cada vez que el perseguidor pasa por un PONA
local, pasa a través de un punto de inflexion dado por la condicion

W(x’y(‘),y(l))‘t (m) = 0 (2)

u es la entrada de control utilizada para guiar el perseguidor con estado x dado por la ecuacion de limitacion

x = f(x,u,t) 3)
Las formas particulares de las funciones ¢, L, y y f pueden ser definidas por un escenario de persecucion dado.

La estrategia adoptada consiste en seleccionar una ley de guia para reducir al minimo el coste esperado sobre todas
las trayectorias posibles del objetivo:

E@)= j J(w)d Pr 4)
Q
sujeto a las limitaciones anteriores (notar la dependencia del comando de guia u). El coste es ponderado, por lo

tanto, por la probabilidad dPr de trayectorias del objetivo Q. En este ejemplo, no existe ninguna interaccion en
trayectorias.

Los filtros de particulas proporcionan una manera conveniente para representar E(u) como una suma ponderada de
contribuciones. Si suponemos que J es una funcién medible utilizando la medida dPr, entonces un filtro de particulas
selecciona una secuencia de pesos y trayectorias {(w;, w;) € R* x Qi € N}, de tal manera que

an wJ(0,)
E()=lim 'T (5)

Si J(.) es una funcién que adopta el valor 1 constante, entionces a partir de la Ecuacion (5) y la definicion de la
Ecuacion (4) obtenemos
n

Y wl(@,)
lim = =1 ()
n—w n

puesto que dPr es una medida de probabilidad.

En la practica, el coste general esperado E(u) se aproxima sumando sobre un numero finito N de trayectorias del
objetivo para dar la aproximacion

E(u)= Zw,J(co,-) )
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donde normalizamos los pesos para satisfacer
N
>ow, =1 (8)

para asegurar que el resultado se comporta como un distribucién de probabilidad. Tal aproximacion da, como una
aproximacion de la Ecuacion (4), utilizando la Ecuacion (1)

E(“)= wa¢(X,y(i))+jn(t)L(u,x,t)dt (9)

en la que

=t ()" = (o)1, = max(,,..t, ) (10)
h(t‘ o 1 si fStf
)= 0 o en otro modo an
N

n(t)="Y whit;i) (12)

1

Por lo tanto, el coste esperado para cada control de guia candidato v incluye funciones de etapa h que provocan que
el coste del perseguidor para la trayectoria (es decir, el integrando en la Ecuacion (9)) salte cada vez que se pasa el
PONA para cada una de las N trayectorias del objetivo en consideracion; es decir, que una vez que se pasa el
PONA, en el instante t, para una trayectoria posible del objetivo en la integracion en la Ecuacion (9), esa trayectoria
del objetivo no contribuye ya al coste del resto de la integracion (es decir, la integracion desde t; a t;, siendo t; el
PONA de la trayectoria final del objetivo a pasar).

Para resolver (9), utilizamos el método bien conocido de adjuntar los multiplicadores de Lagrange, para dar una
nueva funcion del coste Ja:

N w
=Y wolx, y)+ [{H(w,x,0) - n@)A (¢)i} dt (13)
i=1 1y
H =n(){L(u,x,t)+ A" f} (14)
O = a(x, 1) = x50+ v,y (5,2, (15)

H es el Hamiltoniano ponderado, y la funcion A” es la sensibilidad de estado Costate y la funcion v; es la sensibilidad
PONA Costate.

La integracion por partes da:

J, = iw,ﬂ)(x, y(i))+ n(to);!(zo)x(to) —n(tw),’LT(zm)x(tm) + T{H(u’x’t) +4’%ﬂ)x} dt

(16)

Ahora consideramos la variacion de Ja debido a la variacién de u con tiempo fijo to y ninguna variacion de la
condicion inicial. Teniendo en cuenta que A(~) = 0 debido a que no existe ninguna influencia mas alla del tiempo t;,
obtenemos

N M) @)
SJAzzm{ag)x [5x+)'c6ti]+%—5ti}+g(ti)5ti
i=1
a7

Iy
+ I{{a—H%-nZT +ﬂi’}8x+ a—HcSu} dt
5 L ox Ou

donde
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0(t;) = n(t, - L(u(t,~), x(t,-),8,=) = n(tA) Lt +), x4 +) (18)
es el salto en el integrante original en ti, cuando x = f{u,x,t). Reorganizando la Ecuacién (17) da

N d (')
5J, Zw{————&} +0(2,)8,

A N @)
oD . oH . oH
+ z | —— — (AT +0.5649 ) [A@) +| =—+ nAT | |&x + —6u b dt

donde A(s) es la funcion Dirac delta con la propiedad [g(t)A(s)dt = g(s) y

do® _od® . od®
= +
it o @

(19)

Mediante la seleccion adecuada de las funciones Costate A y vi, podemos establecer

d(I)("
20
—|=-ew (20)
i oo® L af
———+(AT +0.564 e A(e, A= At,+)=0
(21)
que da
5J, j—audz =0 (22)
Esto esta cerca de cero para todo du pequefio posible dando un punto de inflexién cuando
8H =0 (23)
u

La expansion de la Ecuacion (23) ligeramente da

aL +A g _ 0 (24)
Cu ou

que da la ley de control 6ptima una vez que las funciones de influencia Costate A han sido evaluadas utilizando la
Ecuacion (21).

La Ecuacion (24) esta propxima a la solucion éptima clasica de sistemas continuos, pero existe un efecto afadido
debido a la dispersion de la influenci de la posicion desconocida del PONA del objetivo: la solucién tiene un salto
pequenio en el co-state A, en cada tiempo PONA de la particula del objetivo, de la cantidad 5\ La Ecuacién (21)da

(i)

(n(t,~) — 05w J6A? = w, {__+

- A+ 0.561""} ‘ (25)
29

t=(t;-)

(El factor de 0,5 es debido a la integracion de una funcion delta multiplicada por una etapa en el delta. Por ejemplo,
supongamos que U(t) es la etapa unitaria en t = 0, entonces la funcion delta es

A(t)_dU(t)
ytenemos
0.5A(f) = ost(’) 0.5 dl;(’) Ut )dU()—U(t)A(t);
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es decir, que la ecuacion debe multiplicarse por n(t) antes de que se igualen los lados en t;.)

Dando:

@)
A = Wi {— 6(;) +2"+ 801 ’} (26)
(n(t,=)-w, x )

integrando al mismo tiempo la solucion para A (observar que el valor de los términos depende también de A y de esta
manera debe evaluarse antes del salto).

Por lo tanto, se puede calcular una solucion de guia 6ptima u por integraciéon numérica de la Ecuacion 24, teniendo
en cuenta los saltos 5A” en la funcién Costate A que aparece en cada trayectoria del objetivo PONA.

Ahora consideramos una aplicacion especifica del método ejemplar, para el caso ilustrativo de una perseguidor a
velocidad constante en el plano-xy. Esto es util para la planificacion dinamica de la mision de un perseguidor
aerotransportado contra objetivos méviles en tierra. Este es un caso de ensayo sencillo para el algoritmo de guia e
ilustra como aplicar las ecuaciones generales de guia. Las ecuaciones derivadas de guia se pueden utilizar para
planificacion dinamica de la mision, donde suponemos que el perseguidor viaja a una velocidad de crucero
constante antes de acoplarse con el objetivo. Naturalmente, la dinamica se puede extender para tratar con un
comportamiento dinamico mas representativo, por ejemplo si existe una necesidad de latex excesivo, con arrastre
inducido resultante. No obstante, este caso simple puede ser implementado para ejecucion en tiempo real o en
tiempo casi real en un ordenador personal e ilustra muchas caracteristicas utilizadas en la implementaciéon de una
ley de guia.

Una vez que se conoce como resolver los saltos Costate en cada PONA, se pueden integrar soluciones de guia
sobre la base de un State y Costate inicial (esta soluciones se llaman barridos hacia delante). Las soluciones de
guia generadas de esta manera son soluciones candidatas parametrizadas por el Costate inicial, que deja el
problema de hallar el Costate inicial 6ptimo (dando el control de guia 6ptimo).

El vector State para el perseguidor es x = (Xm,ym,Ym) con ecuaciones de movimiento

=V, _cosy,, (27)
.}‘)m = Vm sen ;’m (28)
V=t (29)

Xm, Ym) €s la localizacion, v, es la velocidad constante, y vy es la direccion de vuelo del perseguidor.

La finalidad principal es que el perseguidor vuele sobre un objetivo sobre el suelo, evitando al mismo tiempo varios
obstaculos o zonas peligrosas en el plano-x-y. Esto se puede utilizar para dar un rango de escenarios con dificultad
creciente.

Este ejemplo es suficientemente dificil para no tener una soluciéon manejable de forma cerrada, incluso en el caso
mas simple de volar sobre un objetivo fijo en tiempo abierta, y tiene el potencial de tener barridos hacia delante que
tienen muchas soluciones oscilatorias que estan lejos de ser optimas para el presente caso. Para un objetivo sencillo
wi € Q se supone que la funciéon de coste tiene la forma

t

A
J(@,)=0.5g(n* (@) + [ Blx,1)+0.5u’dt (30)

Iy
La funcién de coste ha sido normalizada dividiendo con una constante para dar la ganancia unitaria de coste debido
a la aplicacion del control u. m(w;) es la distancia minima del objetivo antes del final del vuelo o la distancia
proyectada erronea, No obstante, este coste deberia estar saturado para ser mas realista y dar mejores resultados,
de manera que utilizamos la funcién de coste mas general 0. 59(m (wy)) de distancia erronea, donde g se satura. B
representa la resistencia de las zonas pellgrosas (o trayectorlas preferidas, si es negativa). Supongamos que Zy =
(xm, ym) es la posicion del perseguidor y z7" es la posicion de la particula del objetivo i. Entonces la parte “erronea”
de la funcién de coste se da como la distancia ponderada al cuadrado en PONA

¢(l =¢(x, y(l)) 0. 5g[(ZM _ZT( )Y(ZM "ZT(iq j (31)

y la condicion PONA se da por
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w0 =y x5 = — 2 e - 2] =0 (32)

para cada particula. Ahora esto tiene la propiedad siguliente

d¢®  og ), _ 08 n);

T:W(ZM—ZT( )>M_W(ZM_ZT( ))ZT (33)
0g ORI .

= om? (ZM —Zr y(ZM _ZT) (34)

de manera que

d @)
¢ —o (35)
dr |,
como se espera en PONA. Ahora
() R
ﬂj_ =V 4 By — (zM - ZT(I))ZT (36)
dt
donde
m® =(z,, -2, (=sen y,,,+cOSY, WV, (37)
VD = (2, -2, (2, - 2,) (38)

Utilizando la definicién de la Ecuacion (15) junto con las Ecuaciones (31, 32), obtenemos

aq)(i) (3 i ) - P ¢ !
aTz(al—fz(zM —zT( ))+v( )(ZM -z, ))j (39)
M 1,
a0 :
o=V lew =2 - sents sy, Y, i (o)

Utilizando estas identidades, la actualizacién incremental como una funcién de v; se puede calcular ahora a partir de
la Ecuacion (26):

bﬂ'x(i)’(s}'y(i)]=n(%;i){_%(zﬂl _ZT(i))_ v(i)(ZM _Z-T(i) )+ [lx,ly ]} 41)

w,' i i i
D) v Omd 1, ¢ )} (42)

1

)
8,0 =

Sustituyendo la ecuacion de movimiento (27) a ecuacion (29) en la Ecuacion (24) y la Ecuacioén (30) da la ley de
control clasico en términos del co-state:

u=-24, (43)

Por lo tanto, las soluciones de guia candidatas son parametrizadas por la funciéon co-state, como se ha indicado
anteriormente. Ademas, a medida que el perseguidor para el PONA de cada trayectoria del objetivo, las etapas en el
Costate corresponden a la alteracion del control de guia; por lo tanto, la trayectoria proyectada para la solucion de
guia inicial es alterada una vez que se pasa cada PONA, para tener en cuenta la trayectoria posible del objetivo que
ha sido pasada.
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La etapa siguiente es calcular V(’) en términos de Costates A = (A, Ay, A)) y estados del perseguido, de manera que
la dinamica Costate dada por la Ecuacién (21) puede ser integrada (utilizando un barrido hacia delante). Este
proceso de integracion de la trayectoria Costate corresponde, en virtud de la Ecuacion (43), a determinar la
trayectoria proyectada para el control de guia candidato.

Especificamente, a partir de la Ecuacion (20) y la condicién ortogonal de la Ecuacion (35), obtenemos

V(i) =—- Qd(ti)(i) (44)
wlY

Yodt

No iobstante, Q(t;) depende del salto &;u = u(t-)-u(t+) que, a su vez, depende de V('). De hecho, utilizando la ley de
control de la Ecuacion (43), la definicion de L dada en la Ecuacién (30) y la definicion de la Ecuacion (18), la
fundicién cada vez en términos de 64, tenemos:

Q(ti) =+w, {B + 05/’\,5 }—n([i+){0.55xr(i) + ”{y A'y(i) (45)

La Ecuacion (45) es casi lineal, suponiendo que los saltos en t; son comparativamente pequefios. Volviendo a la
Ecuacion (44) y llevando el denominado de retorno sobre la izquierda, obtenemos sustituyendo la Ecuacion (45)

i dl[l(i) i i
Wi, — = {B +0.5%; }+ n(t,.+){0.56/1(7) +4, }6/19 (46)

Ahora sustituimos la Ecuacion (42) para dar

_ 0] i
v(’)Wi{dl’ijt * ml? } G {_ B+ 0'5)‘72 }+ 0.5n(t; +)[5AY(‘)]Z “
Sustituyendo desde la Ecuacion (36) y redisponiendo, obtenemos
) nlt .+ R
v = D—l[_ B+ 0‘515 + 05@ [5).; ]ZJ (48)
v
D= V(') + nl(i)u - (ZM - ZT(i))ET + ”1(i)2'7 (49)

=y¥- (ZM - ZT(i) )ZT

(i) .
El término de segundo orden [6)'7 ]Zes todavia una funcién de v que podria tenerse en cuenta mediante sustitucion
en la Ecuacion (42); no obstante, la implementacion reconoce que éste es un término de segundo orden pequefio,
S =
ya que se utiliza un valor aproximado por el primero utilizando la Ecuacion (48) con — 7 ' y entonces se utiliza
. ()
esta primera aproximacion para W en la Ecuacion (42) para dar una mejor aproximacion para 6}“7 ?

que se utiliza entonces en la Ecuacion (48) para dar la aproximacion final a W, Esta se utiliza entonces para dar 6A a
partir de las Ecuaciones (41) y (42).

Siguiendo este procedimiento y utilizando un valor inicial estimado aproximado para el Costate, el algoritmo barre
hacia delante integrando la Ecuacion (21) hasta que se detecta un PONA para un filtro de particulas (es decir, la
trayectoria mas préxima del objetivo). En esa etapa, se calcula W y se calculan los saltos en el Costate 64 de la
manera indicada en esta seccion. Este proceso se continla hasta que todas las particulas en el filtro de particulas
son tenidas en consideracion (es decir, se han pasado todos los PONAs de todos los objetivos).

Lo siguiente da un método general para uso para calcular el 5A” en un PONA. En el caso general, la condicion
0 5 —
vy =0

Es el punto de maxima aproximacion en el sentido de que la funcion de coste ¢ alcanza un minimo (maximo) local,

10
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de manera que su tasa de cambio es cero como una funcion de tiempo, por lo tanto

d¢(1)
dt

4

en PONA.

Por consiguiente, las ecuaciones (20) y (15) nos dan que
i L
v =- Q;W)(f)
dt

W

La expresion a la derecha arriba es una funcién conocida del estado de guia x y el tiempo en el denominador, pero
el numerador es una funcién del control u y su salto asi como el estado x y el tiempo en PONA. El tiempo y el estado
son continuos en un PONA, pero u no. A partir de la ecuacion (24) mediante sustitucion de los valores conocidos de
L y F a partir de las Ecuaciones (1) y (3) obtenemos u como una funcién de A asi como los valores conocidos de
estado x y el tiempo en PONA. Mediante sustitucion obtenemos v como una funcién del 5A” desconocido, luego
mediante sustitucion obtenernos a partir de la Ecuacion (15)

a(D(i)
ox

1=t;,—
como una funcion de 3A”. Sustituyendo esto en la Ecuacion (26) da una relacién derivable

SAD = F(&f )) (A1 )

En la practica, las funciones de costes se seleccionaran para que Fi() sea una funciéon que se puede derivar como
una expresion algebraica de estado y tiempo. No obstante, esto no excluye su evaluacion numérica. La solucion a
esta ecuacion (A1) dara entonces el salto a los Costates. Esto se puede resolver por un método numérico general,
tal como el método de Newton-Raphson (publicado, por ejemplo, por Cambridge University Press 1988 como
"Numerical Recipes in C", Seccion 9.3 por William H. Press y col.). AIternatlvamente la ecuacion se puede
aproximar a menudo por una ecuaC|on lineal para dar un solucion inicial S\ » Y aplicando entonces A F(6A(’ )
para obtener una mejor solucion A1, Esto convergera en una solucion si F() es una contracciéon préxima a la
solucion. En la practica, éste es el caso y se puede obtener una solucién razonable con una iteracion simple. El
operador incluird, naturalmente, un cédigo para verificar esto contemplando el cambio en la solucién con cada
sustitucion. Si la convergencia no es aparente, entonces se puede utilizar siempre el método de Newton-Raphson
mas expresivo.

El tamafo del salto se reduce con el nimero de trayectorias candidatas del objetivo, que se puede incrementar si el
método simple no converge rapidamente incrementando el tamafio de la muestra del Filtro de Particulas. En este
sentido, los saltos son un artefacto de la aproximacion del Filtro de Particulas.

El método descrito hasta ahora proporciona un método de determinacion para un control de guia candidato dado
una trayectoria proyectada que tiene en cuenta el PONA de cada trayectoria del objetivo. Permite también registrar
un coste para cada control de guia candidato (por ejemplo, utilizando la Ecuacién 9), estando basado el coste sobre
la trayectoria proyectada y las distancias erréneas en el PONA de cada trayectoria del objetivo. La siguiente etapa
es determinar el control de guia 6ptimo a partir del espacio de controles de guia posibles, a la vista de los costes
calculados.

El problema de la optimizacién tiene muchos minimos locales y de esta manera la subida de pendientes hasta una
solucion no es robusta. No obstante, se puede definir un area de investigaciéon para buscar una solucion, y se ha
identificado un algoritmo de busqueda aleatorio que tiene una buena cobertura de busqueda y converge con un
minimo global en el area de busqueda con alta probabilidad. Se utiliza un optimizador de geolocalizacién que
investiga varias localizaciones de una vez, descrito por J Kennedy y R Eberhart ("Particle swarm optimization”, en
Proceedings of the IEEE International Conference on Neural Networks (Perth, Australia), volumen IV, paginas 1941 -
1948, Piscataway, Piscataway, NJ, 1995; IEEE Service Centre) junto con una extensidon basada en el algoritmo
“Master-Slave” descrito por Bo Yang, Yunping Chen, Zunlian Zhao, y Qiye Han ("A master-slave particle swarm
optimization algorithm for solving constrained optimization problems”, en Proceedings of the 6th World Congress on
Intelligent Control and Automation, Dalian, China, Junio 2006) que encuentra de forma adaptable ponderaciones de
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costes de limitaciones para una solucién de optimizacion sujeta a limitaciones de estado del perseguidor. Esto se
utiliza para tener en cuenta areas de exclusién para el perseguidor en la planificacion dinamica de la misién, como
se describe mas adelante.

En optimizacién de geolocalizacion, las soluciones candidatas son representadas por particulas de geolocalizacion,
que son puntos particulares en el espacio de la solucién del problema de interés (es decir, puntos en un espacio N-
dimensional, con co-ordenadas dadas por N parametros que juntos caracterizan la solucion). Cada particula tiene un
vector de velocidad, que indica como cambiara su posicion en el espacio de la solucién en la siguiente iteracion. Por
lo tanto, las particulas candidatas de la solucién “vuelan” a través del espacio de la soluciéon de iteracién a iteracion.
La direccion del vuelo se determina por dos factores: la localizacién previa éptima de la particula, y la locacion previa
6ptima entre todas las particulas; es el ultimo factor es que puede dar como resultado el comportamiento de
“geolocalizacion”, a medida que las particulas avanzan hacia la solucion 6ptima (en términos del coste calculado). La
efectividad del algoritmo se puede mejorar sustituyendo periédicamente nuevas soluciones en lugar de soluciones
de mala ejecucion.

El algoritmo de geolocalizacién de optimizacion original desarrollado por Kennedy y Eberhart ha sido modificado
para dar el algoritmo estandar como se indica a continuacion, donde tenemos una funcion de coste f(x) de un vector
de parametro x que deseados reducir al minimo.

Por lo tanto, la optimizacion de geolocalizacién comienza seleccionando de forma aleatoria parametros de particulas
de geolocalizacién candidatas, P para particulas j = 1...Ns. Tipicamente Ns = 40. Cada particula mantiene un
registro de su mejor parametro de puntuacién personal pm hasta ahora y la velocidad actualizada corriente v
Inicialmente, las velocidades actualizadas se ponen a cero. Supongamos que g es el mejor parametro de puntuacion
global corriente. Se produce una nueva generacion de particulas de geolocalizacién utilizando la regla de
actualizacion:

Wi Li})tit(wU].VU] +K, { aleat]m(pm —x')+ ateat {(g —xm)}) (51)
x5 1 U (52)

aleat 1) aleat /] .
A . .y . , [,] . , y 2
seguido por una actualizacion del mejor parametro personal p” y el mejor parametro global g.

son vectores de numeros aleatorios con componentes distribuidos de una manera uniforme en el intervalo [0, 1].
Estos vectores aleatorios son multiplicados componente a componente por los vectores en la expresion. Ky es una
constante de sincronizacion normalmente fijada en 2, de manera que la actualizacién coloca la siguiente estimacion
aproximada alrededor del area del éptimo personal y el 6ptimo global cuando la velocidad previa es pequena. w! se
refiere como un término de inercia y se incluye para combatir la tendencia de la geolocalizacion a colapso prematuro
en un punto individual. En una geolocalizacién se necesita dejar que algunos miembros se muevan con inercia
pequefia para acelerar la convergencia, mientras otros miembros de la geolocalizacion retienen inercias grandes
para motivarlos a explorar regiones fuera del mejor caso de puntuacién corriente e incrementar la opcién de hallar
soluciones mejoradas. Para hacer esto, se selecciona I de forma aleatoria para cada particula en cada
actualizacion a partir de la distribucién uniforme en el intervalo [0,5, 1,5]. La funcién Limit() limita la velocidad para
asegurar que la busqueda no recarga cambios de actualizacion grandes que provocan que las particulas afectadas
omitan demasiados casos de puntuacion mejorada. De hecho, este limite controla la dispersién de busqueda
alrededor del minimo global para la distribucion dada de wi,

Esta geolocalizacion de optimizacién estandar no proporciona ninguna capacidad para incluir directamente una
limitacion y la limitacién es aceptada a menudo aplicando un coste alto para la violacién de la limitacion. En lugar de
esto, el algoritmo utilizado en esta forma de realizacion ejemplar utiliza el algoritmo Master Slave descrito ahora.

Las limitaciones son representadas por funciones del vector de parametro cx(x) con k = 1...N; y el conjunto factible
se da por

F={x|c,(x)<0Vk=1...N_}

Para incorporar limitaciones en una construcciéon de la funcién de coste, deben determinarse una funcién de
limitacion auxiliar

Osie(x)<0

54
2 (x) oenotro modo ©4

d,<x)~—-{
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y una pena de coste aumentada

O(x) = f(x)+ D 14,d, (%) (55)

donde x> 0 son ponderaciones de pena de limitacion positivas a determinar. Hay que indicar que para un punto
factible ©(x) = f(x) y ux y Uk se pueden seleccionar en principio para forzar que cualquier minimo global de ©(x) esté
en el conjunto factible. La idea del algoritmo Maestro Slave utilizada por Yang y col. no es mejor que inducir a la
geolocalizacion a contemplar bordes de limitacion para soluciones candidatas al problema de optimizacion de
limitaciones. El algoritmo Master Slave se utiliza para hallar un coste minimo de f(x) sujeto a la limitacion x € F.

El algoritmo Master Slave divide la geolocalizacion igualmente en una geolocalizacion maestra M y una
geolocalizacion Esclava S. Las particulas candidatas de la solucidon en la geolocalizacién maestra exploran las
regiones factibles del espacio de solucion; las particulas candidatas de la solucion en la geolocalizacion esclava
exploran las regiones inviables del espacio de la solucion. Las particulas de la solucion para cada geolocalizacion
pueden cambiar el tipo, el maestro se vuelve en el esclavo y viceversa, si su trayectoria de vuelo las toma a través
de un borde de limitacién, que permite a la geolocalizacion como un conjunto dispersarse en regiones que en otro
caso (es decir, si solamente existiera la geolocalizaciéon maestra) estarian cerradas para él por areas de limitacion de
“exclusion”.

Por lo tanto, la geolocalizacién maestra tiene una relacion de orden <y que favorece las soluciones factibles y el
coste bajo (para una pareja de parametros maestros (x, y) x <y y significa que x tiene mejor puntuacion que y.). La
relacion se define como:

x<My=(xeFAyeF/\f(x)<f(y))v(xeF/\ye£F)v

(56)
(e FAye FAO(x)<O(y))

donde A es el predicado y operador, Vv es el predicado u operador y — utilizado a continuacion es el predicado no
operador. De manera similar, las geolocalizaciones esclavas tienen una relacion de orden <s que favorece las
soluciones inviables y el coste aumentado pequefio. (Para una pareja de parametros esclavos (x, y) x <s y significa
que x tiene mejor puntuacién que y.). La relacion se define como:

x<Sy=(xeF/\yeF/\f(x)<f(y))v(xeF/\yeF)v
(xgFayeF AO(x)<0(y))
dist(x)=Z|xi| ;

Si un paramnetro x tiene componentes x;, entonces se aplica
distancia entre dos parametos x, y como disf(x - y).

esto se utilizara para medir la

La mitad de la geolocalizacion maestra consta de miembros que se llaman ML que son candidatos para actuar como
guias para la geolocalizacion maestra y de manera similar la mitad de los miembros de la geolocalizacién se llaman
SL y son candidatos para actuar como guias para geolocalizacion esclava. La idea de adoptar una guia distinta que
el optimo global se debe a que la geolocalizacién maestra y la geolocalizacion esclava tienen propositos diferentes;
ademas, teniendo un nimero grande de guias, varias soluciones competitivas candidatas locales se pueden explorar
mejor evitando la adopcién prematura de un éptimo local que no es 6ptimo. La idea basica del algoritmo es que cada

miembro de geolocalizacion i € M U S mantiene un parametro 6ptimo personal P*, un pardmetro de busqueda
corriente X'y una velocidad V. Para i, j € M, definen las relaciones i <y j = p® <y p? i< pj=(j<si). Paraij€ S
definen las relaciones i <s j = p <s pfi <5 j = =(j <s §).

Alinicio, iy =1, k=1 ... No y W=o, Jj € M U S luego el algoritmo ejemplar se itera de la siguiente manera:
1. Actualizar los valores de O(p"), je MU S

2. Para los esclavos, clasificar utilizando la relacion <y y utilizar la mitad superior de la puntuacion com el SL actual.
(Esto ordena también el conjunto de guias de esclavos actuales, de manera que se puede hallar la peor
clasificacion).

3. Ahora procesar los maestros j € M como se indica a continuacion:

(a) Hallar el i € ML de tal manera que dist(p” - p™) = minew (dist(p™ - p*}))
(b) Actualizar el parametro de busqueda de una manera similar al algoritmo de optimizacion de
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geolocalizacion estandar:

Wl Limit(wlf W g . { aleat ,[f ]( pU] - xm) + aleat g’ ]( p[’] - x{"])}) (58)
5 1 U (59)
(c) Evaluar el coste asociado cost O(x™).
(d) Si X" e Fy x! <y p! fijar p — X7

(e) SI X ¢ F entonces sucede una cosa interesante. Supongamos que w € SL es la guia esclava de peor
puntuacion en el sentido de que w <s k nunca es verdad para k € S, entones sustituimos efectivamente w
por j en el sentido siguiente: p™ — xIx" — x1 /" _, i1 Esto hace que j cruce el limite de factibilidad para
convertirse en una guia esclava generada inviable, mientras permanece todavia como una guia maestra
con un o6ptimo personal bueno. La idea es que esta guia esclava nueva estara muy probablemente cerca
del limite de factibilidad y guiara a otros esclavos de retorno para producir maestros de buena puntuacion
que son factibles. La ordenacion <s asegura que los esclavos inviables con costo ® minimo estén con
preferencia en el grupo de guias esclavas. Después de modificar w, las esclavas se reordenan utilizando <s
y la primera mitad de la poblacion esclava se marca como guias esclavas.

4. Una vez que todos las maestras han sido procesadas, las esclavas son procesadas a su vez como sigue para
cadaj€ES:

(a) En primer lugar asegurar que las guias esclavas son la mejor mitad de la poblacion esclava utilizando la
relaicon <s.

(b) Hallar el j € SL de tal manera que dist(p” - p™?) = minkes.(dist(p™ - p™))

(c) Actualizar el parametro de busqueda de una manera similar al algoritmo de optimizacién de
geolocalizacion

W Limid W50 1 K, { seat V(01 — ") 4 st V¢ pm_xm)]) (60)
OB NN Y (61)

(d) Evaluar el coste asociado ©(x").
(e) Si X ¢ F X" <y p fijar pf! — XU
(f) Si x ¢ F entonces seleccionar el w € M E)eor posible utilizando la relacion <y y sustituir w por j en el

sentido siguiente: p[‘”] VL VIRV Y LN De esta manera se pueden generar buenas guias esclavas

que estan préximas al limite de factibilidad mejor que las maestras. Es posible que una buena maestra de
buena puntuacion lejos del limite pueda dar un 6ptimo global, de manera que no existe ninguna necesidad
de sustituir sélo guias maestras que es probable que hayan sido generadas a partir de una esclava con
preferencia a las maestras, en general.

Después de la sustitucion de cada w € M, se hallan las guias maestras utilizando la relacion <.

5. Después del procesamiento de cada esclava, se recalculan las ponderaciones de las limitaciones para asegurar
que no existen puntos inviables de alta puntuacion lejos del limite de factibilidad. Supongamos que g € ML es el
optimo global, es decir, g <y i para todos i € ML.

(a) Si g ¢ F no existe un caso fiable de uso y de esta manera se duplican las ponderaciones de las limitaciones
para motivar la seleccion de puntos fiables: px — 2.

(b) Si g € F entonces se ajustan las ponderaciones de las limitaciones para asegurar que

Cl:se SNEF = 0(pt) > 1(pkh (62)
y las ponderaciones se reducen si existe demasiada holgura. Esto se hace de la siguiente manera:

i. Inicializar ajustando ok — verdaderoy a — 1. ok es verdadero si no se ha hallado ningin caso que
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infrinja la condicion C1. a se utiliza para calcular la holgura en las ponderaciones de las limitaciones.
ii. Si f(p™)) = f(p'¥)) entonces se satisface la condicién C1 automaticamente, puesto que O(x) 2 f(x).
iii. Para cada s € S N FIf(p™) < f{p') hacer lo siguiente:

A. Poner A* »0(p™) - f(p™)

B. Si A+® < 0 fijar ok — false luego hallar k para dar dk(p™) = max; = 1...Ne(d(p™)) este maximo no

es cero, por lo que podemos ajustar Ux — Uk + |A1s|/dk(p[s]), esto incrementa ®(p!*), de
manera que se satisface justamente la condicion C1.

C. Si (A+° 2 0)A ok entonces podemos calcular la holgura como

lely_ [s]
o= &’mﬂml (63)
e(p™) - f(p*)
Este debe ser un nimero positivo no cero y ponemos a — min(a,a’), esto asegura que si ponemos
Uk — apk y recalculamos el coste aumentado ©(x), entonces se satisface todavia la condicion C1
en el caso de que ok permanezca verdadero.

iv. Después de procesar todos € N FIf(p) < f(p'9), verificar para ver si ok permanece verdadero y si de esta
manera se reducen las ponderaciones de las limitaciones a la mitad de la holgura, colocando px — 0.5(1 +

)k

Esto completa la descripcion del algoritmo para una etapa de iteracion sencilla. Como se puede ver, el algoritmo
utiliza guias maestras y esclavas para alimentarse mutuamente de una manera que motiva a las maestras y a las
esclavas a congregarse en el limite de factibilidad 6ptimo en el caso de que las limitaciones de factibilidad limiten el
maximo global. Ademas, el algoritmo permite explorar dos soluciones competitivas al mismo tiempo utilizando guias
mas proximas en lugar de un éptimo global para guiar las geolocalizaciones maestras y esclavas. Ademas, el
algoritmo ajusta las ponderaciones de las limitaciones para asegurar que las esclavas no tengan un minimo global
fuera del limite de factibilidad.

Utilizando una lista fija de Ns + 1 candidatos de geolocalizaciones, la implementacion asegura que el algoritmo no
produzca ineficiencias de gestion de la memoria. El repuesto uno se llama particula de geolocalizacion aparcada,
que se utiliza para generar nuevos casos de ensayo en la fase de actualizacion y las particulas de geolocalizacion
son referenciadas por una matriz de punteros. La posicién de la referencia en la matriz determina si estamos
tratando con una esclava, maestra, o particulas de geolocalizacién aparcadas. La implementacion asegura también
que el maestro optimo global esté siempre al comienzo de esta matriz de referencia encabezando la sub-matriz de
maestros, de manera que es facil tomar el mejor de los comandos de guia.

Un problema importante con el uso de un método de barrido hacia delante que comienza con un Costate estimado
aproximado y se integra hacia delante para dar la guia predicha es que esto tiende a dar soluciones altamente
complejas que estan lejos de ser optimas vy, por lo tanto, requieren mucho esfuerzo. Puesto que un algoritmo de
optimizacion separado solamente tiene que barrer hacia delante para estar exacto préximo a la solucién 6ptima, se
pueden introducir modificaciones en las ecuaciones diferenciales para impedir que las soluciones de seguimiento se
ondulen y den una estimacion aproximada inicial inutil del 6ptimo.

Para conseguir el desrizado, se modifica la ecuacion Costate para dar

cB

i =

¥

+ 2V, sen¥ — AV, 0087, —V, (Ar+4,) " kA, (64)

m

en la que ks es una constante de iteracion que se reduce a cero con iteraciones de geolocalizaciones para dar
finalmente la solucién correcta.
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Para el analisis aproximado, suponemos que A y A, son aproximadamente constantes y los términos de costes
limites son bajos, entonces a partir de la Ecuacion (64) obtenemos

V=4, (65)
~—Asen(y, —7,) - Ak, (66)
donde
.= Acos(y,) (67)
A, = Asen(y,) (88)
> A4=V,A' +1,7)" (69)

Por comparacion con la ecuacion original. Linealizando obtenemos
que es un sistemna lineal de segundo orden con frecuencia natural

w=Vv4 71)

y atenuando

Ja

A
ML 72
¢ =k~ (72

Tipicamente, ks es inicializada a 1 y se reduce exponencalmente a cero con una constante de tiempo de 50
iteraciones de geolocalizacion. De esta manera, las oscilaciones de alta frecuencia en la optimizacion ODE sion
atenuadas inicialmente fuertemente con preferencia a oscilaciones de baja frecuencia para motivar soluciones que
es muy probable que sean éptimas, ya que las iteraciones continian, se permiten las oscilaciones de alta frecuencia
por la relajacion de ks cuando el algoritmo ha convergido y no es probable que se intoduzcan oscilaciones salvajes
no-6ptimas. También se puede ver que el efecto de la funcidon de coste ambiental B consiste en cambiar la
frecuencia de la oscilacion debido a gradientes en x, y ym Y proporcionar una funciéon de fuerza para perturbar el
sistema, si B tiene un gradiente en y,.

Ahora contemplamos algunas cuestiones de implementacion cuando se aplican a un ejemplo de planificacion
dinamica y consideramos algunos resultados. Esto muestra algunas propiedades emergentes interesantes, tales
como la cobertura de dos resultados en diferentes instantes.

El ejemplo de planificacion dinamica de la mision basado en las ecuaciones desarrolladas anteriormente esta en un
area de 10 km x 10 km como se muestra, por ejemplo, en la figura 1. En el Sur existe un aerédromo (no mostrado),
donde el perseguidor es lanzado contra un objetivo que comienza en la torre central y puede emerger desde la zona
urbana en muchas direcciones. El perseguidor es requerido para que evite las areas de exclusion centradas sobre
una aglomeracion central de areas urbanas y vuele sobre el objetivo reduciendo al minimo al mismo tiempo la
distancia errénea proyectada del suelo y maniobrando por el perseguidor. El objetivo es seguido por un rastreador
con base en tierra que mide las demoras del alcance y Doppler y discrimina el objetivo con respecto al fondo a
través de Doppler. El radar esta situado en el aerédromo y mide la posicion del objetivo cada 10 s. Se introduce
también un intervalo de 10 s desde la medicidn y se genera la salida de guia dando al sistema tiempo para planificar
hacia delante una trayectoria de 300 s en el futuro(desde el instante de inicio de la simulacién). El radar tiene
exactitudes de medicion de rms de angulo 8,5 mr, rango 20 m y Doppler 5 m/seg. Para un Doppler mayor que 2
m/seg, el rastreador puede medir el angulo y el alcance del objetivo, mientras que para Doppler inferior a esto,
solamente puede inferir la posicion del objetivo por la medicion Doppler. La guia basada en particulas planifica hacia
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delante para predecir las mejores trayectorias futuras utilizando 5 iteraciones del algoritmo maestro-esclavo y una
geolocalizacion de 40 casos de ensayo de optimizacion. Esto da un conjunto de Costates de ensayo predichos que
se utiliza para inicializar la fase siguiente después de una medicion y se utiliza la trayectoria 6ptima para producir
comandos de navegacion actuales. Las trayectorias de ensayo son soluciones éptimas candidatas e interactian con
el modelo de filtro de particulas del estado del objetivo utilizando las ecuaciones derivadas anteriormente con la
excepcion de que el gradiente proximo a los limites de exclusion han sido revertidos para proporcionar un conjunto
de trayectorias mas favorable. El uso del signo correcto tiende a hacer que las trayectorias ligeramente fuerza de
pista reboten fuera de los limites de exclusién en lugar de abrazarlas, que seria el caso si se representasen
correctamente las ecuaciones de limitaciones adicionales. Las trayectorias calculadas solamente se utilizan para
proporcionar alternativas viables al optimizador maestro-esclavo y de esta manera se pueden modificar utilizando
heuristica, con tal que interfiera con la evaluacion de coste importante.

El objetivo esta confinado en el ejemplo para viajar sobre carreteras y se da dinamica de segundo orden con entrada
aleatoria a lo largo de las lineas descritas por David Salmold, Martin Clark, Richard Vinter, y Simon Godsill ("Ground
target modelling, tracking and prediction with road networks", technical report, the Defence Science and Technology
Laboratory on behalf of the Controller of HMSO, 2007). Los objetivos tienen dinamicas que respetan la naturaleza de
los enlaces de carreteras y se ralentizaran por término medio si, por ejemplo, un objetivo encuentra una carretera
principal. Lo importante es que un modelo de comportamiento elaborado que es no-Gaussiano se puede acomodar
facilmente sin cambio significativo en el algoritmo. El Filtro de Particulas utiliza el filiro standard Sampling Importance
Resampling (SIR) descrito por Branko Ristic y Sanjeev Arulampalam en "Beyond the Kalman Filter (Particle Filters
for Tracking Applications)", Artech House, 2004) utilizando 1000 particulas. El nimero pequefio de particulas es
posible en este caso debido a que el objetivo esta restringido a carreteras y el algoritmo de guia promedia
efectivamente sobre varias particulas.

El método empleado se establece como pseudocdédigo en la figura 13. El método puede ser considerado como
conjunto de bucles iterativos anidados. En el bucle de nivel alto (lineas 10 a 150 del pseudocddigo), se proporciona
(linea 20) un conjunto de localizaciones posibles del objetivo (es decir, la distribucidon de probabilidades del objetivo),
se calcula un control éptimo de guia (lineas 30 a 130) y se aplica el control de guia 6ptimo calculado al vehiculo
(linea 140). El vehiculo recorre entonces una distancia a lo largo de su trayectoria en el mundo real, de acuerdo con
el control de guia aplicado, antes de que se realicen otras observaciones del objetivo, y de esta manera se
proporciona un conjunto revisado de posibles localizaciones del objetivo (retornando a la linea 20). El bucle se repite
hasta que el vehiculo alcanza el objetivo.

En el calculo del control de guia 6ptimo (lineas 30 a 130), se itera un bucle de optimizacién durante un ndmero
predeterminado J de etapas. En el bucle de optimizacién, se proporcionan soluciones de guia candidatas (linea 40).
Cada solucién de guia candidata es considera a su vez (en un bucle en las lineas 50 a 110), y se calcula un coste
para cada una en un bucle de calculo del coste (lineas 60 a 90) y entonces se registra (linea 100). Una vez que
todas las soluciones de guia candidatas han sido costeadas, se utiliza un algoritmo de optimizacion (en este ejemplo
un algoritmo de geolocalizacion maestro-esclavo, como se ha descrito anteriormente) para calcular un nuevo
conjunto de soluciones de guia candidatas (linea 120), que se utilizan en la siguiente iteracion del bucle de
optimizacion (por ejemplo, desde la linea 40).

En el bucle de coste (lineas 60 a 90), se calcula la trayectoria futura del vehiculo que esta siendo guiado (linea 70),
para la solucién de guia candidata, en este ejemplo por integracion de la trayectoria Costate, de acuerdo con la
Ecuacion (21) anterior. A medida que se pasa el PONA para cada trayectoria posible del objetivo, se ajusta la
trayectoria proyectada para tener en cuenta la trayectoria posible pasada del objetivo (linea 80), hasta que se pasa
el PONA para la trayectoria final del objetivo, en cuyo punto se conoce el coste para la solucion de guia candidata en
consideracion.

De esta manera, se calcula el coste para la trayectoria resultante de cada solucion de guia candidata, y se determina
la solucion de guia 6ptima utilizando un algoritmo para optimizar ese coste.

El seguimiento de varios objetivos potenciales dispersos sobre una red de carreteras hace dificil apreciar las
caracteristicas cualitativas del algoritmo de seguimiento, de manera que se ha representado un video del
procesamiento interno trazado sobre el fondo de carreteras y areas de exclusion y se ha registrado en un fichero .avi
para reproduccion. La figura 1 muestra una instantanea de un cuadro de este tipo, anotado con comentarios
adicionales. El tiempo de barrido es el tiempo de estado predicho interno desde el comienzo de la simulacion. El
tiempo de medicion corresponde al siguiente tiempo de medicién. Todas las salidas representan el estado después
de 5 iteraciones del algoritmo maestro-esclavo, donde existen 20 maestros y 20 esclavos. Las lineas verdes 10
representan el 6ptimo personal de los maestros, con la trayectoria roja 20 representando la mejor prediccion de la
trayectoria global. La trayectoria negra 30 representa la trayectoria real tomada hasta ahora por la municion. La red
de carreteras se representa por lineas naranjas 40. Las carreteras gruesas representan carreteras principales,
donde el objetivo se puede mover a velocidades medias mas rapidas. Las zonas de exclusion son representadas por
contornos horarios purpura 50. La trayectoria del objetivo hasta ahora se representa por una trayectoria azul clara
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60, la posicion actual del objetivo sincronizada con el tiempo de barrido se representa por un circulo amarillo 70 y la
distribucion predicha del objetivo se representa por puntos azules oscuros 80.

En el ejemplo Caso 1, el objetivo comienza a moverse en direccion Sur, como se muestra en la figura 2, y es
interceptado bastante pronto. La figura 3 muestra la distribucion potencial del objetivo en este tiempo de
intercepcion, si no existieran mediciones futuras. No obstante, el algoritmo no toma precisamente una localizacion
media de posiciones posibles del objetivo que resultan en vuelo directamente a la zona de exclusion. Hay que
observar que las 5 etapas iniciales en la optimizacion no han convergido en una solucién éptima a largo plazo, sino
que esto tiene poco efecto en la trayectoria actual tomada.

La figura 4 muestra un conflicto de rutas potenciales del objetivo y el planeador comienza a seleccionar el tiempo
mas corto para ir a la casilla primera. Esto sucede debido a que el algoritmo tendera a aproximarse cuando se elija
un PONA. En la figura 5, esto se resuelve en una pata de perro que cubre la trayectoria que va al Sur y una
trayectoria Este-Oeste.

La trayectoria que va al Sur no se materializa y en la figura 6 el planeador se concentra en las trayectorias Este-
Oeste. Finalmente, en la figura 7, la municion se aloja en el objetivo.

En el ejemplo Caso 2, el objetivo comienza en el centro de la zona de exclusién como se muestra en la figura 8 y
finalmente emerge en la cabecera superior Noroeste. En la figura 9, el planeador explora dos opciones y decide ir al
Oeste del area de exclusion. Este caso muestra cémo se pueden bifurcar las soluciones.

En la figura 10 la ruta Oeste se convierte en la Unica opcion, pero la trayectoria no se dobla ya hacia los objetivos,
por que el coste debido a la distancia errénea ha sido saturado y solamente influye fuertemente en la trayectoria
planeada de corto alcance. En este caso, los Costates han cargado significativamente para dar una trayectoria recta
mas alla de la zona de exclusion. Existe una contribucion de coste incorporada para asegurar que los Costates
finales al término de las trayectorias planeadas son cero, lo que deberia ser el caso para una solucidon 6ptima. Sin
embargo, este componente de coste no elimina esta tendencia de carga. Finalmente, se pasa el area central de
exclusion y el planeador se mueve hacia las posiciones restantes posibles del objetivo en la figura 11. Finalmente,
en la figura 12, el planeador se aloja sobre el centro de la distribucion del objetivo.

De esta manera, se ha producido un método practico para resolver el problema general de abordar problemas de
guia no-Gaussiana. El método ha sido aplicado al problema ejemplar de planificacion dinamica de misiones de
persecucion de un vehiculo aéreo contra un objetivo movil en tierra, restringido a moverse sobre una red de
carreteras.

El algoritmo maestro-esclavo para hallar una trayectoria 6ptima, junto con la parametrizacion éptima modificada de
la trayectoria por Costate que interactia con representacion de filtro de particulas de la capacidad del objetivo, da un
buen método para hallar soluciones aplicables para navegar hacia objetivos en tierra sobre una red de carreteras,
donde existe una incertidumbre significativa en el movimiento futuro del objetivo en la presencia de areas de
exclusion. El algoritmo maestro-esclavo tiene un componente de busqueda aleatoria y solamente proporciona una
solucién aproximada de una manera que es similar al uso de particulas en el filtrado de particulas para representar
distribuciones de probabilidades del objetivo. Como tal, es util en la produccion de entrada de navegacion bruta a la
guia, y en el caso de un rastreador de radar externo, la municién utiliza un sensor de corto alcance para adquirir €l
objetivo a 500 m para ir y alojarse en el objetivo utilizando seguimiento del rumbo convencional. Los resultados en el
ejemplo descrito muestran cierto comportamiento emergente interesante: las posiciones posibles opcionales del
objetivo son cubiertas por maniobras de pata de perro adecuadas utilizando buena sincronizacion, y las trayectorias
opcionales alternativas son cubiertas por la geolocalizacion de trayectorias planificadas.

Formas de realizaciéon de la invenciéon pueden abordarse, por lo tanto, con el caso en el que existen varias
trayectorias posibles del objetivo a seleccionar y donde existe una diferencia significativa en el tiempo de vuelo para
cada trayectoria y el coste depende de la mezcla ponderada de objetivos posibles. Esto permite a formas de
realizacién de la invencién tratar con futuro incierto con una distribucién conocida de probabilidades de casos, donde
la estimacion del objetivo y la guia éptima no se pueden separar en problemas independientes.

Con respecto a una “diferencia significativa en el tiempo de vuelo” mencionada anteriormente, el tiempo de vuelo
hasta un objetivo (“tiempo de marcha”) es el tiempo total de vuelo hasta un PONA seleccionado correspondiente
para una trayectoria de muestra del objetivo. Las trayectorias del objetivo pueden estar afectadas por uno o mas
factores fisicos, siendo éstos, por ejemplo, la geografia de las trayectorias propiamente dichas del objetivo y el
efecto de areas de exclusiéon para el perseguidor. En formas de realizacion de la invencion, la diferencia entre
tiempos de marcha se puede reducir seleccionando la muestra de objetivo grande vy, por lo tanto, se prefiere una
diferencia pequena, pero esto incrementa el nimero de PONAs y el nimero de saltos. Cada salto afiade coste.
Formas de realizacién de la invencién funcionan particularmente bien donde la dispersion del tiempo de marcha
hasta un PONA para las trayectorias de objetivos individuales con relacion a un tiempo medio de marcha para todas
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las trayectorias de los objetivos es significativa. Se puede decir que éste es el caso si la hipétesis de que todos los
tiempos de marcha son iguales conduce a un incremento significativo en el coste general de actuacion. En general,
esto ocurre si existe una dispersion del orden del 30% o mas en los tiempos de vuelo para las trayectorias
individuales de los objetivos con respecto al tiempo medio de vuelo. Formas de realizacion de la invencion son
particularmente utiles, por ejemplo, donde un perseguidor se demora con el fin de obtener un mejor disparo en el
objetivo, mientras que la incertidumbre en la posicion del objetivo (dos o tres rutas de salida diferentes disponibles
desde un area de exclusion, por ejemplo) significa que el perseguidor tiene que cubrir mas de una ruta hacia el
objetivo.

Otra manera de expresar esta diferencia significativa en tiempos de vuelo es decir que las rutas de los objetivos, o
trayectorias, no se pueden deformar suavemente entre si.
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REIVINDICACIONES
1.- Un método de guia de un perseguidor hacia un objetivo, comprendiendo el método:

(a) proporcionar una pluralidad de trayectorias de objetivos posibles, ponderadas para representar una
distribucion de probabilidades de las trayectorias de los objetivos;

(b) proporcionar una pluralidad de controles de guia candidatos, parametrizados por un parametro de guia
candidato;

(c) para cada uno de una pluralidad de valores de los parametros de guia candidatos:

a. determinar una trayectoria proyectada del perseguidor, que resulta del control de guia candidato que
corresponde al valor del parametro de guia candidato;

b. utilizando la trayectoria proyectada del perseguidor desarrollada hasta ahora, determinar la siguiente
aparicion de una condicidon de terminacion para la trayectoria del perseguidor relativa a una cualquiera
de las trayectorias del objetivo para las que no ha aparecido todavia una condiciéon de terminacion;

c. ajustar la trayectoria proyectada del perseguidor, a continuacion de esa aparicion de la condicion de
terminacion, para tener en cuenta esta trayectoria del objetivo;

d. repetir las etapas b y ¢ hasta que hayan sido tenidas en cuenta las condiciones de terminacion que
corresponden a toda la pluralidad de trayectorias posibles de los objetivos; y

e. registrar un coste para el control de guia candidato sobre la base de la trayectoria proyectada del
perseguidor y las distancias erréneas a la aparicion de la condiciéon de terminacidon para cada
trayectoria del objetivo;

(d) generar una pluralidad revisada de valores de los parametros de guia candidatos a la vista de los costes
registrados de los controles de guia candidatos.

(e) repetir las etapas (c) y (d) una pluralidad de veces e identificar un control de guia éptimo sobre la base de
los costes registrados;

(f) aplicar el control de guia dptimo sobre el perseguidor para alterar su trayectoria actual;

(g) obtener trayectorias posibles actualizadas de objetivos; y

(h) repetir las etapas (b) a (g) una pluralidad de veces.

2.- Un método de acuerdo con la reivindicacion 1, en el que la condicién de terminacion relativa a una trayectoria del
objetivo es el punto de la aproximacion siguiente de la trayectoria proyectada del perseguidor con relacion a la
trayectoria del objetivo.

3.- Un método de acuerdo con la reivindicacion 1 6 2, en el que el parametro de guia candidato es un parametro
Costate.

4.- Un método de acuerdo con una cualquiera de las reivindicaciones precedentes, en el que las trayectorias del
objetivo se describen por medio de estadisticas no-gaussiana.

5.- Un método de acuerdo con la reivindicacion 4, en el que las trayectorias del objetivo son rutas posibles de un
vehiculo objetivo.

6.- Un método de acuerdo con una cualquiera de las reivindicaciones precedentes, en el que la pluralidad revisada
de valores de los parametros de guia candidatos son generados utilizando un algoritmo de optimizacion.

7.- Un método de acuerdo con una cualquiera de las reivindicaciones precedentes, en el que el algoritmo de
optimizacion es un algoritmo de geolocalizacion.

8.- Un método de acuerdo con la reivindicaciéon 7, en el que el algoritmo de geolocalizacion es un algoritmo de
geolocalizacion maestro-esclavo.

9.- Un método de acuerdo con una cualquiera de las reivindicaciones precedentes, que comprende re-direccionar
una trayectoria proyectada atenuando una oscilacion de alta frecuencia en la trayectoria proyectada.

10.- Un método de acuerdo con una cualquiera de las reivindicaciones precedentes, en el que dicha pluralidad de
trayectorias posibles del objetivo proporcionadas en la etapa (a) comprenden un numero de trayectorias discretas
posibles.

11.- Un método de acuerdo con la reivindicacion 10, en el que dichas trayectorias discretas posibles comprenden
rutas de carretera (40).

12.- Un método de acuerdo con una cualquiera de las reivindicaciones 2 a 11, en el que para dicha pluralidad de
trayectorias posibles del objetivo proporcionadas en la etapa (a), el tiempo de vuelo hasta un punto correspondiente
mas proximo para la trayectoria del perseguidor con relacion a cada una de las trayectorias del objetivo permite una
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dispersion del orden del 30 % o mas con respecto al tiempo medio de vuelo para todas las trayectorias del objetivo.

13.- Un método de acuerdo con una cualquiera de las reivindicaciones precedentes, que comprende, ademas,
proporcionar una o mas limitaciones del estado del perseguidor, de tal manera que cada coste registrado en la etapa
(e) para el control de guia candidato esta sujeto a dicha(s) limitaciones del estado del perseguidor.

14.- Aparato de procesamiento dispuesto para realizar las etapas de un método de acuerdo con una cualquiera de
las reivindicaciones anteriores.

15.- Un vehiculo que comprende el aparato de procesamiento de acuerdo con la reivindicacion 14.
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tiempo de barrido : 170 tiempo de medida = 40 iteracién =5
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FIGURA 13

EJEMPLO DE METODO

BUCLE DE GUIA Y OBSERVACION
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Repeticion:
Proporcionar localizaciones posibles del objetivo
BUCLE DE OPTIMIZACION
Para J = 1 hasta N° de etapas de iteracion
Proporcionar soluciones candidatas
BUCLES CANDIDATOS
Para K = 1 hasta N° de candidatos
BUCLE DE COSTE
Repetir:
Calcular trayectoria Costate hasta que se alcance un PONA del objetivo
Ajustar Costate para desechar objetivo pasado
Hasta que se alcanza el PONA final del objetivo
Registrar coste de la solucion candidata
Siguiente K
Calcular nuevas soluciones candidatas
Siguiente J
Aplicar control de guia 6ptimo calculado

Hasta que de alcanza el objetivo
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