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1 Introducciéon

Esta memoria recoge el trabajo realizado durante las practicas centradas en el diseno y evaluaciéon
de un sistema de coordinacion auténoma de drones (UAVs) para vigilancia urbana persistente. El
proyecto nacié como un caso de uso concreto, la monitorizaciéon de puntos de interés turisticos en
Altea, y evolucion6 hacia un marco de optimizacion general, validado experimentalmente sobre
redes urbanas reales de tres ciudades espanolas de escalas crecientes.

El resultado final es el articulo Urban Multi-UAV Surveillance: A Dynamic Team Orienteering
Approach, que introduce el Team Orienteering Problem with Time-Dependent Rewards and Mul-
tiple Visits (TOP-TD-MV), un marco que combina regeneracion continua de la recompensa,
visitas multiples a un mismo punto de interés y restricciones realistas de energfa y recarga.

2 Entidad receptora y contexto

Las practicas se han desarrollado en el instituto VRAIN (Valencian Research Institute for Artifi-
cial Intelligence) de la UPV, en el marco de la Catedra ENIA, bajo la supervision de Juan Miguel
Alberola Oltra y Victor Sanchez Anguix, dentro de las lineas de investigacion del instituto sobre
optimizacion de sistemas multiagente y coordinacion de flotas auténomas.

3 Objetivos

Los objetivos planteados al inicio de las practicas fueron estudiar la coordinacién de flotas de
drones para vigilancia persistente, identificando las limitaciones de los enfoques clasicos de ru-
tas frente a prioridades cambiantes en el tiempo, y disenar un modelo formal con restricciones
energéticas, infraestructura de recarga limitada y recompensa dinamica dependiente de la franja
horaria y del tiempo desde la ultima visita. A partir de ahi, se buscé implementar un entorno de
simulaciéon en Julia capaz de generar instancias reproducibles a partir de redes de calles reales,
disenar y evaluar un planificador de referencia, tanto descentralizado como centralizado, median-
te distintas métricas de puntuacién, y finalmente redactar los resultados en forma de articulo
cientifico.
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4 Planteamiento inicial del problema

La primera fase consistié en definir un caso de uso acotado: coordinar una flota de drones para
monitorizar puntos de interés turisticos en Altea bajo restricciones energéticas. A diferencia de
los escenarios clésicos de rutas, donde el objetivo es alcanzar un destino, aqui interesa maximizar
la informaciéon obtenida a lo largo de un horizonte temporal, lo que exige optimizar tanto las
rutas espaciales como la sincronizaciéon temporal de las visitas frente a prioridades dindmicas.

El escenario se abstrajo en tres agentes: el dron, que se desplaza por el grafo urbano recolectando
recompensa bajo autonomia limitada y no puede iniciar un trayecto sin garantizar después una
recarga segura; el punto de interés, cuya recompensa depende de la franja horaria y del tiempo
transcurrido desde la tltima visita, reinicidAndose al ser visitado; y el cargador, que no aporta
recompensa pero permite la regeneracién energética.

Como primera aproximacion se implement6 un sistema descentralizado en Julia en el que cada
dron aplica una politica greedy local: prioriza la carga si su bateria es critica, y si no, el punto
de interés con mejor relacion recompensa/distancia, reservando en exclusiva el recurso elegido.
Este enfoque, robusto y de bajo coste, sirvié como referencia de partida, aunque al carecer de
coordinacién global tiende a soluciones subéptimas.

5 Formalizacion: TOP-TD-MV

La revision de la literatura sobre el Team Orienteering Problem (TOP) revel6 dos limitaciones
para modelar vigilancia persistente: la recompensa solo se recoge en la primera visita, y se asume
estatica en el tiempo. Esto motivo formalizar el TOP-TD-MV.

El entorno se modela como un grafo no dirigido completo G = (V, E), con tiempos de viaje ¢,
en cada arista. Un subconjunto P C V de N nodos son los POIs a vigilar, y la mision la lleva a
cabo una flota homogénea U de M UAVs (M < N), sin obligacion de visitar todos los POIs ni
restriccién a una tnica visita, dentro de un horizonte Ty,.x = 24 horas.

Cada POI p; tiene una recompensa dindmica S;(t) = R;(t) - o;(7;(t)), producto de un potencial
méaximo dependiente del tiempo R;(t) (interpolacion lineal de un perfil horario) y una recupera-
cion dependiente de la visita o;(7;(t)) = min(1, 73 (t) /Ttool), que crece linealmente desde la dltima
visita hasta el umbral de enfriamiento Teqq.

Cada UAV wy, tiene autonomia restante by(t) € [0, Bpax]. Las estaciones de carga C = V \ P
tienen capacidad tnica y cola FIFO; un movimiento hacia un POI solo es factible si el dron
conserva autonomia suficiente para alcanzar después alguna estacién de carga. El objetivo es
maximizar la recompensa total acumulada por la flota a lo largo del horizonte de misién, asu-
miendo observabilidad completa de recompensas y asignaciones.

6 Metodologia de resolucién

El planificador centralizado asigna, en cada paso de replanificacion, cada UAV libre al POI que
maximiza una métrica de puntuacion M sujeta a factibilidad energética; si ninguno es factible,
el dron va a la estacion de carga mas cercana (Algoritmo 1).

Se evaluaron tres métricas: Random (puntuacion aleatoria, suelo de rendimiento), Reward (M =
Sp(t+typ), ignora el coste de desplazamiento) y Reward Ratio (M = Sy (t+tup)/tup, que equilibra
valor y coste de viaje).
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Algorithm 1 Loégica de replanificacion greedy

Require: UAVs libres Ugee, POIs libres Ppee, cargadores C
1: for cada u € Ufee do

2 w* < —o0, p* ()

3 for cada p € Pgee factible energéticamente do

4: Wyp — M(u,p,t); si wyp > W W = Wyp, p* < p

5: end for

6

7

Despachar u hacia p* si existe, si no hacia el cargador méas cercano
end for

7 Diseno experimental

Al no existir instancias estandarizadas, se disefi6 un generador propio de escenarios reproducibles
a partir de redes de calles reales de tres ciudades espanolas (OpenStreetMap, componente conexa
mayor), con matrices de tiempo de viaje precalculadas mediante Dijkstra a 50 km /h.

Cuadro 1: Entornos urbanos operativos
Ciudad  POIs (|P|) Cargadores (|C|) UAVs (|U])

Elche 50 3 b5}
Valencia 100 5 10
Madrid 200 10 20

La flota es homogénea, con Bpax = 5400 s (1,5 h) y recarga completa en 1800 s (30 min, o = 0, 5).
Cada POI recibio6 aleatoriamente uno de siete perfiles horarios de recompensa, con Teoo = 3600
s (1 h) global. Cada ciudad se instancié con 10 semillas, dando 30 instancias en total. Todo el
marco se implement6 en Julia 1.11 sobre un Intel Xeon Silver 4210 (32 GB RAM).

8 Resultados y discusién

Random define el suelo de rendimiento al no incorporar prioridad espacial ni temporal. Reward
mejora este resultado, pero al ignorar el coste de desplazamiento agota la autonomia en pocas
misiones costosas: menos de 1000 viajes en Elche y solo 1817,6 en Madrid, capando su recompensa
en 8966,0. Reward Ratio resulta claramente ganadora en todas las escalas: en Madrid completa
8841,9 viajes (casi cinco veces mas que Reward) y alcanza una recompensa media de 21766,2,
unas 2,4 veces la de Reward. Al mantener trayectos cortos, dispersa la flota y sostiene una mayor
proporciéon de POlIs recientemente visitados, justo lo que exige la vigilancia persistente.

Estos resultados confirman que el compromiso explicito entre valor de vigilancia y coste de
desplazamiento es el factor decisivo del rendimiento, y que la propia estructura de recompensa
dindmica basta para guiar un comportamiento eficaz incluso bajo una politica de decisiéon minima.

9 Conclusiones
Partiendo de un caso de uso acotado (Altea), el trabajo evolucion6 hacia el TOP-TD-MV, un

marco que modela regeneracién continua de la prioridad de monitorizaciéon, cargadores de capa-
cidad tinica con cola FIFO y necesidad de visitas repetidas, validado sobre 30 instancias de tres
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Figura 1: Recompensa media total por métrica y ciudad

ciudades reales. La métrica Reward Ratio ofrece de forma consistente el mejor rendimiento en
todas las escalas, sin necesidad de ningin mecanismo de coordinacién explicita entre drones.

10 Competencias adquiridas

A lo largo de las practicas se ha trabajado en la formalizacién matematica de problemas de opti-
mizaciéon combinatoria con restricciones energéticas, en la programaciéon en Julia para simulacion
multiagente, y en el diseno de bancos de pruebas reproducibles a partir de datos geoespaciales
reales. Igualmente se ha practicado el diseno experimental comparativo y el anélisis critico de
resultados, asi como la redaccién cientifica en inglés segin las convenciones del area.

11 Lineas futuras

Como continuacién natural de este trabajo, cabria explorar métricas con anticipacién temporal de
la recompensa esperada en el instante de llegada, en lugar de limitarse a una mirada puramente
espacial. También resultaria de interés incorporar la congestion de los cargadores directamente
en la decisién de asignacién, mitigando los cuellos de botella de sincronizacién de bateria en
despliegues densos. Més alla del planificador greedy, la estructura de recompensa del TOP-TD-
MYV ofrece una senal de entrenamiento natural para el aprendizaje por refuerzo multiagente,
capaz de descubrir politicas no miopes que el enfoque actual no puede representar. Finalmente,
quedaria abierta la extension a flotas heterogéneas y a escenarios con incertidumbre y deteccion
de eventos en tiempo real.

Agradecimientos

Se agradece el apoyo de la Catedra ENIA del instituto VRAIN, UPV, y la supervision de Juan
Miguel Alberola Oltra y Victor Sanchez Anguix durante estas practicas.

inanciado por 20 Cdtedra
B [ sotat D €D B AVRAIN nunsys




	Introducción
	Entidad receptora y contexto
	Objetivos
	Planteamiento inicial del problema
	Formalización: TOP-TD-MV
	Metodología de resolución
	Diseño experimental
	Resultados y discusión
	Conclusiones
	Competencias adquiridas
	Líneas futuras

