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Abstract. This work experimentally evaluates how the choice of priority queue affects
D* Lite performance for path planning in dynamic graphs. We implemented a single
algorithmic baseline and compared three data structures: Binary Heap, Fibonacci Heap,
and Bucket Queue. To ensure statistical robustness, the evaluation comprised 10 inde-
pendent repetitions per scenario, aggregating execution times and analyzing variance.
The study covers 12 synthetic benchmarks on grids ranging from 10 x 10 to 500 x 500,
addressing static maps, random obstacles, and dynamic updates. Additionally, we relate
the structural mechanics of the queues to the algorithm’s runtime profile (specifically
the ratio of DecreaseKey to PopMin operations). Results show that Binary Heap pro-
vides the best practical performance, consistently outperforming Fibonacci Heap and
Bucket Queue. Although Fibonacci Heap has better theoretical amortized bounds, the
high frequency of PopMin operations on low-connectivity grids causes its constant over-
head to dominate. While providing a solid baseline, our reliance on synthetic bench-
marks and the lack of comprehensive memory profiling point to future opportunities for
validating these findings on real-world datasets. Overall, Binary Heap currently stands
as the most robust option for D* Lite in large-scale dynamic navigation tasks.

Keywords: D* Lite, priority queues, dynamic graphs, benchmarking, shortest path
algorithms

Benchmarking de Implementaciones de Colas de
Prioridad en el Algoritmo Dinamico D*Lite

Resumen. Este trabajo evalda de forma experimental cémo la eleccion de la cola de
prioridad en el algoritmo D* Lite impacta en su rendimiento para la planificacién de
rutas en grafos dindmicos. Se implement6 una base algoritmica Gnica, comparando tres
estructuras: Binary Heap, Fibonacci Heap y Bucket Queue. Para brindar validez es-
tadistica a los resultados y mitigar el ruido del sistema, se ejecutaron 10 repeticiones
independientes por escenario, reportando su desviacién estandar. La evaluaciéon em-
pleé 12 benchmarks sintéticos sobre grillas desde 10 x 10 hasta 500 x 500 (incluyendo
obstaculos, laberintos y cambios dindmicos), y se correlacioné las mediciones con la
estructura interna de las operaciones (DecreaseKey y PopMin). Los hallazgos sitian
al Binary Heap como el paradigma de mejor desempefio préictico; si bien el Fibonac-
ci Heap tiene cotas amortizadas teéricas superiores, la reestructuraciéon ante continuas
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extracciones penaliza excesivamente sus tiempos. Por otro lado, la Bucket Queue de-
mostrd ser competitiva sélo ante rangos acotados de prioridades. Queda asentado el re-
querimiento futuro de trasladar estos andlisis a entornos del mundo real (no sintéticos)
y de instrumentar un profiling de memoria profundo para consolidar de forma empirica
las hipétesis de localidad espacial planteadas.

Palabras clave: D* Lite, colas de prioridad, grafos dindmicos, benchmarking, algorit-
mos de ruta mas corta

1 Introduccion

La planificaciéon de rutas en grafos dindmicos es un problema fundamental en cien-
cias de la computacién con aplicaciones en robdtica mévil, navegacion de vehiculos
auténomos, enrutamiento en redes, videojuegos, entre otros. A diferencia de los pro-
blemas cldsicos de ruta mds corta donde el grafo es estdtico (como en los algoritmos
de Dijkstra (Dijkstra, 1959) o A* (Hart et al., 1968)), en escenarios dindmicos los pe-
sos de las aristas pueden cambiar durante la ejecucion, requiriendo una replanificacion
eficiente sin tener que recalcular todo desde cero.

El algoritmo D* Lite (Koenig & Likhachev, 2002) se ha establecido como uno de
los métodos mds eficientes y mds utilizados actualmente para resolver este tipo de pro-
blemas, manteniéndose relevante en aplicaciones modernas como la robdtica hibrida
(Zhang et al., 2024). Combina las ventajas de la bisqueda heuristica con técnicas incre-
mentales que reutilizan informacién de bisquedas previas, logrando replanificaciones
hasta 6rdenes de magnitud mas rapidas que ejecutar A* repetidamente. Sin embargo,
el rendimiento practico de D* Lite depende criticamente de la implementacién de su
componente principal: la cola de prioridad.

1.1 Motivacion

Una cola de prioridad es una estructura de datos en la que cada elemento tiene asociada
una prioridad. Para extraer un elemento de la cola, siempre se elige el de menor (o
mayor, dependiendo de la implementacion) prioridad. En D* Lite, la cola de prioridad
determina cudles van a ser los nodos siguientes que se van a procesar, siendo esencial
para la eficiencia del algoritmo.

Existen muchas implementaciones de colas de prioridad. Si bien el Fibonacci Heap
(Fredman & Tarjan, 1987) es una de las mds conocidas y representa la solucion tedri-
ca Optima para D* Lite gracias a su eficiencia O(1) en operaciones clave (insercién y
DecreaseKey), posee una gran complejidad estructural en comparacién con la simpli-
cidad del Binary Heap.

No he encontrado estudios previos que comparen el rendimiento préctico de dife-
rentes implementaciones de colas de prioridad especificas para D* Lite sobre grafos y
grillas.

Por lo tanto, me pregunto:



¢ Como afecta la eleccion de la estructura de datos para la cola de priori-
dad (Binary Heap, Fibonacci Heap, Bucket Queue) al rendimiento prdctico
del algoritmo D* Lite, medido en tiempo de replanificacion, bajo escena-
rios de actualizacion incremental en grafos masivos?

Especificamente, nos interesa determinar:

1. Si las ventajas tedricas del Fibonacci Heap se materializan en la prictica para
D* Lite.

2. Cémo escala el rendimiento de cada implementacién con el tamaiio del grafo.

3. Qué implementacion es mas eficiente bajo diferentes patrones de cambio en el
grafo.

2 Fundamentos Teoricos

2.1 Colas de Prioridad

Como ya se menciond, una cola de prioridad es una estructura de datos que contiene un
conjunto de elementos, con la particularidad de que cada elemento tiene asignada una
prioridad.

2.1.1 Definicion y Operaciones Basicas

Formalmente, una cola de prioridad soporta las siguientes operaciones bdsicas:

e Insert(elemento, clave): Inserta un elemento con una clave de prioridad
asociada

e FindMin(): Retorna el elemento con la menor clave de prioridad sin eliminarlo
* DeleteMin(): Extrae y retorna el elemento con la menor clave de prioridad

* DecreaseKey(elemento, nueva_clave): Disminuye la clave de prioridad de
un elemento ya presente en la cola

* Delete(elemento): Elimina un elemento especifico de la cola

La eficiencia de estas operaciones varia segin la implementacién utilizada. En el
contexto de algoritmos de busqueda de caminos, las operaciones mds frecuentes son
Insert, DeleteMin y DecreaseKey, por lo que la eleccion de la estructura de datos
tiene un impacto significativo en el rendimiento global del algoritmo.



2.1.2 Importancia en Algoritmos de Grafos

Las colas de prioridad son fundamentales en algoritmos de grafos como Dijkstra, A*,
Prim, y en nuestro caso, D* Lite. En estos algoritmos, la cola de prioridad mantiene un
conjunto de nodos “candidatos” ordenados por su distancia estimada o costo acumula-
do. El algoritmo procesa repetidamente el nodo de menor costo, actualiza los costos de
sus vecinos, y potencialmente modifica sus prioridades en la cola.

La frecuencia y el patrén de estas operaciones determinan qué implementacién de
cola de prioridad serd mas eficiente en la practica. Por ejemplo, en D* Lite, la operacion
DecreaseKey ocurre con frecuencia durante la fase de propagacién de cambios en el
grafo, lo que hace crucial su eficiencia.

El algoritmo de Dijkstra encuentra el camino mas corto desde un nodo origen a
todos los demads nodos (con la condicién de que el peso de las aristas sea no negativo).
Su complejidad es O((|V| + |E|)log|V|) usando una cola de prioridad eficiente. Sin
embargo, si el peso de una arista cambia, Dijkstra debe ejecutarse nuevamente desde
cero, lo cual es ineficiente en grafos con cambios dindmicos.

A* mejora sobre Dijkstra usando una heuristica para guiar la bisqueda hacia el
objetivo, pero tampoco maneja cambios dindmicos de una manera eficiente.

El algoritmo D* (Stentz, 1994) fue el primero en abordar este problema para nave-
gacién robdtica, pero su implementacion es compleja.

Aqui es donde entra en juego el algoritmo D* Lite (Koenig & Likhachev, 2002), el
cual es un algoritmo incremental que combina las ideas de A* con bisqueda incremen-
tal. Fue disefiado especificamente para escenarios donde:

* El agente se mueve hacia un objetivo en un grafo inicialmente desconocido o
parcialmente conocido

* Los pesos de las aristas pueden cambiar durante la ejecucion
* Es necesario re-planificar eficientemente cuando se detectan cambios

* El agente no puede retroceder instantineamente al punto de inicio

La ventaja clave de D* Lite sobre ejecutar A* repetidamente es que reutiliza gran
parte de la informacidn de la bisqueda anterior y solo recalcula las partes que cambiaron
del grafo; por lo tanto, las replanificaciones son mds rdpidas en la practica.

Se decidi6 utilizar el algoritmo D* Lite como base para los experimentos por ser
mads directo de implementar e integrar con nuestras versiones de las colas de prioridad.
Era fundamental evitar la complejidad excesiva y los casos especiales que posee D*;
ademds, hoy en dia se utiliza predominantemente D* Lite, mientras que D* ha quedado
relegado a un contexto mds tedrico o historico.

2.2 Implementaciones de Colas de Prioridad

Se implementaron 3 variantes diferentes para la cola de prioridad: Binary Heap, Fibo-
nacci Heap y Bucket Queue. Todas las variantes fueron evaluadas utilizando el mismo
algoritmo D* Lite.



2.2.1 Binary Heap

Es la clésica cola de prioridad, basado en un arbol binario completo almacenado en un
arreglo dindmico, donde cada nodo cumple la propiedad de heap minimo respecto de
su clave.

Con respecto a las complejidades tedricas en esta cola de prioridad, son las siguien-
tes:

* top/topKey: O(1).

* insert: O(logn).

* pop (extraer minimo): O(logn).

* update: O(logn) promedio (localizacién por hash + sift-up/sift-down).

* remove: O(logn) promedio.

2.2.2 Fibonacci Heap

Fibonacci Heap también se implementa como un drbol, pero a diferencia del Binary

Heap, se compone de un conjunto de arboles de orden parcial, enlazados mediante

listas doblemente enlazadas circulares. Ademds, mantiene un puntero al nodo minimo

y utiliza operaciones amortizadas para mejorar el costo de actualizacion de claves.
Complejidades amortizadas:

* insert: O(1).
* top/topKey: O(1).
* update (cuando disminuye clave): O(1) amortizado.

* pop y remove: O(logn) amortizado.

2.2.3 Bucket Queue

La dltima variante analizada fue la Bucket Queue, la cual organiza los elementos en
cubetas (buckets) segun rangos de prioridad. En este caso, al implementarla para el
algoritmo D* Lite, se utiliza principalmente el valor k| de la clave. Cada bucket contiene
una lista de nodos con prioridades similares, y se mantiene un indice del bucket minimo
no vacio.

Complejidades en la implementacion:

* insert: O(1).
* update: O(1) amortizado.

* top/pop: depende del contenido del bucket minimo y del escaneo de buckets
vacfos.

El peor caso de pop aparece cuando se deben recorrer miiltiples buckets vacios para
encontrar el siguiente no vacio, por lo que el rendimiento depende de la parametrizacion
(ancho de bucket y nimero total de buckets) y de la distribucién real de claves.



3 El Algoritmo D* Lite

D* Lite (Koenig & Likhachev, 2002) es un algoritmo de busqueda incremental pa-
ra caminos minimos en entornos dindmicos. En lugar de recomputar todo el camino
nuevamente cada vez que sucede un cambio, utiliza la informacién que se calcul6 pre-
viamente y actualiza solo la porcién que cambid.

Durante la ejecucion, la biisqueda se realiza desde el objetivo hacia el inicio; es-
to permite que cuando aparezcan o desaparezcan obsticulos cerca de la posicion del
agente, la actualizacidn se concentre solo en un subconjunto local de nodos.

El algoritmo mantiene dos estimaciones por nodo s:

* g(s): costo actualmente conocido desde s hasta la meta.

* rhs(s): estimacién de un paso (one-step lookahead) definida como
VhS(S) = mins’eSucc(s) (C(S7S/) +g(sl))

3.1 Cola de prioridad

Cada nodo se ordena en la cola con una clave en una 2-upla:

k(s) = (ki(s),ka(s))
donde

ki(s) =min(g(s), rhs(s)) +h(ssar,s) +km,  ka(s) = min(g(s), rhs(s)).

La comparacion de claves es lexicografica, es decir primero se compara k; y, en
caso de empate, k.

La cola de prioridad es la estructura que mantiene los nodos que necesitan ser
actualizados (es decir, los que cumplen g(s) # rhs(s)), ordendndolos segiin su clave
k(s) = (ki,k2) para procesar siempre primero el que mas nos beneficia. Cuando el al-
goritmo se estd ejecutando, se extrae el nodo con menor clave de la cola, se ajusta su
valor de g para que coincida con rhs (si corresponde) y se propagan estos cambios a
sus vecinos, los cuales pueden volverse inconsistentes e ingresar a la cola. De esta for-
ma, la cola es la que lleva el control de manera eficiente de qué partes del grafo deben
recalcularse, permitiendo actualizar el camino éptimo sin recomputar todo desde cero.

3.2 Complejidad

El costo total depende de cudntos nodos se vuelven inconsistentes tras cada cambio y
del costo de las operaciones de la cola de prioridad. Por eso, en este trabajo compara-
mos el rendimiento de D* Lite con las distintas implementaciones de cola comentadas
anteriormente (Binary Heap, Fibonacci Heap y Bucket Queue).



4 Metodologia Experimental
4.1 Diseno del Benchmark

El objetivo es medir el impacto que tiene utilizar diferentes implementaciones de la cola
de prioridad para una misma implementacion de D* Lite. Para ello, se mantuvo fija la
l6gica del algoritmo y se reemplaz tinicamente la cola por tres variantes: Binary Heap,
Fibonacci Heap y Bucket Queue.

Cada experimento se ejecutd sobre una grilla 4-conexa rectangular. Por lo tanto, los
movimientos se limitan a las direcciones cardinales. Se definié un costo unitario por
arista vélida y un costo infinito cuando hay obstaculos. Con respecto al nodo objetivo
y al nodo de inicio, son fijados para cada escenario diferentes, y no cambian durante la
ejecucioén del algoritmo.

Cada escenario tiene dimensiones diferentes, obstaculos iniciales y cambios dindmi-
cos; también se realizé la evaluacion en escenarios donde no habia cambios.

Para cada corrida se registran las siguientes métricas:

* initTimeMs: tiempo de inicializacién mds la primera planificacion.

* totalTimeMs: tiempo total de ejecucién incluyendo re-planificaciones.
* pathLength: cantidad de nodos del camino final reconstruido.

* pathCost: costo total estimado por D* Lite desde el inicio.

* replanifications: nimero de eventos de replanificacién dindmica.

* pathFound: indicador de éxito (camino encontrado/no encontrado).

Por lo tanto, la comparacién mas importante entre colas se centra en los tiempos
initTimeMs y totalTimeMs, ya que esto nos permite ver de manera clara cémo es el
comportamiento incremental en escenarios dindmicos.

4.2 Repeticiones y agregacion estadistica

Cada combinacién benchmark—cola de prioridad se ejecutd N = 10 veces de forma
independiente. Los tiempos pueden variar entre repeticiones por factores del sistema
operativo (planificacién de procesos, caché, interrupciones), por lo que un tnico valor
no es suficiente para sustentar conclusiones sélidas.

Para cada métrica de tiempo se reportan:

» media aritmética sobre las N repeticiones;
* desvio estandar muestral (s, con N — 1 en el denominador);

* intervalo de confianza del 95 % para la media, calculado como X7 975 v—1 § / VN,
donde 79,975, nv—1 €s €l cuantil de la distribucién ¢ de Student.



Las métricas discretas (pathLength, pathCost, replanifications, pathFound)
son deterministas dado el escenario y se registran una sola vez por celda, ya que no
varian entre repeticiones cuando el mapa y la semilla son fijos.

La salida del harness exporta cada corrida en CSV (columna run) y un script de
post-procesamiento agrega las estadisticas y genera graficos con barras de error.

4.3 Implementacion

La implementacidn se realizé en C++17. Los experimentos se ejecutaron sobre un pro-
cesador AMD Ryzen 7 250 w/ Radeon 780M Graphics a 3.6 GHz, con 32 GB de me-
moria RAM, utilizando el sistema operativo Fedora Linux 42 (Workstation Edition).
Los tiempos se miden con chrono: :high resolution_clock, expresados en mi-
lisegundos en doble precision. La salida se presenta por cola de prioridad, manteniendo
el mismo orden de ejecucién para todas las variantes.
Para poder garantizar una comparabilidad justa:

* se utiliza exactamente el mismo conjunto de benchmarks para las tres colas,
* cada escenario fija posiciones de inicio/meta y patrén de cambios,

* no se modifica ninguna otra parte del algoritmo D* Lite entre corridas.

4.4 Datasets y Escenarios de Prueba

Se utilizaron 12 datasets, agrupados en tres familias:

Escenarios estaticos base. Se disefiaron utilizando grillas vacias de varias dimen-
siones (por ejemplo, 10 x 10, 100 x 100 y 500 x 500), un caso con pared y un tnico
pasillo, asi como un laberinto con paredes alternadas.

Escenarios con obstaculos aleatorios. Se consideran grillas de 50 x 50 con densidad
de obstaculos del 20% y 30 %, y una grilla de 100 x 100 con densidad del 15 %. Estos
benchmarks miden el desempefio cuando la estructura del espacio libre es irregular.

Escenarios dinamicos incrementales. Se incluyen configuraciones donde:
* aparece una pared durante la ejecucion,
* desaparece parcialmente una pared inicialmente bloqueante,
* ocurren multiples cambios en distintos pasos,
* hay cambios frecuentes en una grilla grande (100 x 100).

Todos los escenarios son sintéticos, es decir, las grillas son generadas con sus di-
mensiones, obstdculos y cambios dindmicos predefinidos. No se incluyeron mapas del
mundo real (robdtica, videojuegos, redes viales), lo que facilita la comparacién contro-
lada entre colas pero limita la generalizacion a entornos con topologias y distribuciones
de claves distintas. Esta limitacion se discute en la Seccion 5.3.



5 Resultados Experimentales

A continuacién presentaremos los resultados que se obtuvieron al ejecutar los 12 bench-
marks.

5.1 Tabla comparativa

La siguiente tabla resume los tiempos de planificacién inicial (initTimeMs) por esce-
nario y por cola. Cada celda muestra la media + desvio estandar sobre N = 10 repeti-
ciones independientes.

Cuadro 1: Tiempo de planificacién inicial (ms) por benchmark y cola de prioridad.
Valores reportados como media + desvio estandar (V repeticiones por celda).

Benchmark BinaryHeap FibonacciHeap BucketQueue
empty_small 0.108 + 0.057 0.147 £ 0.090 0.120 = 0.064
empty_medium 9.411 £ 0.990 14.078 £ 1.045 16.202 £ 1.108

empty_large

307.941 £ 30.770

444.782 £ 58.996

1414.986 + 273.709

wall_with_gap 0.348 + 0.078 0.406 + 0.091 0.316 + 0.053
simple_maze 0.001 £ 0.000 0.001 £ 0.000 0.003 £ 0.000
random_20pct 2.807 £ 0.289 3.385 £ 0.271 2.972 £0.348
random_30pct 1.653 £ 0.254 1.889 + 0.275 1.653 +0.281
dynamic_wall_appears 0.705 £+ 0.088 0.924 +0.173 0.774 £+ 0.094
dynamic_wall_disappears 0.254 £+ 0.034 0.305 £+ 0.023 0.268 £+ 0.032
dynamic_multiple 1.530 +0.271 1.973 £ 0.312 1.715 £ 0.192

large_obstacles
large_dynamic

12.046 £ 1.673
17.619 £ 3.799

15.859 + 1.504
24.087 £ 5.721

15.211 + 1.606
24.707 £ 4.780

Se observa que Binary Heap obtiene, en general, los mejores tiempos en escenarios
medianos y grandes, mientras que Bucket Queue puede resultar competitiva en ins-
tancias pequeflas, pero pierde eficiencia cuando crece el rango efectivo de claves (por
ejemplo en empty_large).

5.2 Analisis grafico

La Figura 1 muestra la comparacién de tiempos iniciales por benchmark (escala lo-
garitmica en eje y), con barras de error correspondientes al desvio estdndar. Esto permi-
te visualizar simultineamente instancias pequefias y grandes, asi como la variabilidad
relativa entre repeticiones.



Tiempo de planificacién inicial por benchmark (media + desvio)
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Figura 1: Tiempo de planificacién inicial por benchmark y cola de prioridad (media +
desvio estandar, escala logaritmica).

La Figura 2 presenta el tiempo total de ejecucion (incluyendo replanificaciones),
donde se mantiene la tendencia general observada en initTimeMs. Adicionalmente, se
presenta la tabla completa numérica correspondiente para respaldar los datos observa-
dos estadisticamente y favorecer la reproducibilidad.

Tiempo total por benchmark (media + desvio)
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Figura 2: Tiempo total por benchmark y cola de prioridad (media + desvio estandar,
incluye replanificacidn).
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Cuadro 2: Tiempo total de ejecucién (ms) por benchmark y cola de prioridad. Valores
reportados como media + desvio estdndar (N repeticiones por celda).

Benchmark BinaryHeap FibonacciHeap BucketQueue
dynamic_multiple 1.645 + 0.290 2.108 + 0.325 1.838 + 0.208
dynamic_wall_appears 0912 £0.114 1.169 +£ 0.205 0.978 £ 0.127
dynamic_wall_disappears 0.255 + 0.034 0.306 + 0.023 0.269 £+ 0.033
empty_large 307.942 £ 30.772  444.783 £ 58.996  1414.986 + 273.709
empty_medium 9.411 +£0.990 14.078 £ 1.045 16.202 £ 1.108
empty_small 0.108 + 0.057 0.147 + 0.090 0.120 + 0.064
large_dynamic 17.851 + 3.844 24.349 £ 5.771 25.017 + 4.826
large_obstacles 12.046 £ 1.673 15.859 + 1.504 15.212 + 1.606
random_20pct 2.807 +0.289 3.385 +£0.272 2.973 +£0.348
random_30pct 1.653 + 0.254 1.890 + 0.275 1.653 + 0.281
simple_maze 0.001 £ 0.001 0.001 + 0.001 0.003 + 0.001
wall_with_gap 0.348 + 0.078 0.406 + 0.091 0.316 + 0.053

5.3 Alcance y limitaciones de la medicion

Las mediciones de tiempo reportadas corresponden al promedio de N = 10 ejecuciones
por cada combinacién benchmark—cola, acompanadas de desvio estdndar e intervalos de
confianza del 95 %. En 1la mayoria de los escenarios la dispersion es pequefia respecto de
la media, lo que respalda la comparacion relativa entre colas, en instancias muy rapidas
(p. €j., grillas pequeiias) el ruido del sistema puede representar una fracciéon mayor del
tiempo medido.

Persisten limitaciones metodoldgicas importantes. En primer lugar, los escenarios
aleatorios usan semillas fijas, la variabilidad reportada refleja ruido temporal del hard-
ware y del SO, pero no distintas topologias de obsticulos. En segundo lugar, todos los
benchmarks son sintéticos, los resultados deben interpretarse como un punto de par-
tida para la comparacién interna entre colas, no como validacién definitiva en mapas
reales con patrones de claves y densidades distintas. Finalmente, la evaluacién empirica
se centrd de forma exclusiva en los tiempos de ejecucion. Debido a que no se realizaron
mediciones de consumo de memoria ni un profiling detallado, la evaluacién del trade-
off entre tiempo y memoria escapa al alcance de los resultados presentados y se propone
como una etapa siguiente.

6 Discusion

Los resultados muestran que en promedio global Binary Heap obtiene menor tiempo
que Fibonacci Heap y Bucket Queue, tanto en planificacién inicial como en tiempo
total. En términos relativos, Binary Heap mejora aproximadamente un 14.6 % respecto
de Fibonacci Heap y un 64.4 % respecto de Bucket Queue en initTimeMs.
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6.1 Brecha entre teoria y practica

Teéricamente Fibonacci Heap ofrece mejores cotas amortizadas para algunas operacio-
nes (por ejemplo, decrease-key). Pero observando los resultados, bajo esta implementa-
cidn esa ventaja no se traduce en mejor rendimiento final. Esto hace pensar que el costo
constante de mantener una estructura mds compleja domina sobre la mejora asintética
en muchos escenarios del benchmark.

La hipétesis principal que ofrecemos para explicar la eficiencia del Binary Heap es
su alta localidad espacial, teéricamente, al estar basado en un arreglo contiguo, favorece
sustancialmente el uso de la caché del procesador. En cambio, Fibonacci Heap depende
de nodos dindmicos y punteros, lo que incrementa los saltos de memoria y reduce di-
cha localidad. Debido a que nuestro marco experimental no incluy6 profiling detallado
ni métricas empiricas de consumo de memoria y fallos de caché, esta explicacion se
mantiene como un concepto tedrico, dejando pendiente la resolucién del trade-off entre
tiempo y memoria para futuros experimentos.

Por otro lado el caso de Bucket Queue, el rendimiento depende fuertemente de la
distribucion efectiva de claves. Cuando la parametrizacion de buckets no coincide bien
con el rango de prioridades observado, aparecen escaneos de buckets vacios que incre-
mentan el tiempo total, especialmente en instancias grandes.

6.2 Profundidad técnica y patron de operaciones

En cuanto al patrén de operaciones de D* Lite, este algoritmo fundamenta su eficiencia
en llamadas masivas a la funcién UpdateVertex, la cual internamente realiza insercio-
nes, actualizaciones (DecreaseKey/IncreaseKey) o eliminaciones en la cola de prio-
ridad. En escenarios con re-planificacién dindmica como los implementados (aparicion
o desaparicion de obsticulos), DecreaseKey y PopMin dominan el perfil de ejecucion.

Tedricamente, el Fibonacci Heap realiza DecreaseKey en O(1) amortizado, lo que
motivaria su uso frente a la cota O(logn) del Binary Heap. Sin embargo, para que el
Fibonacci Heap logre ser superior en la practica, la proporcion entre la cantidad de
DecreaseKey y PopMin debe ser extremadamente alta, ya que la operacién PopMin en
la variante Fibonacci dispara una onerosa rutina de consolidacion de arboles estructura-
les. En nuestras grillas sintéticas (4-conexas, costos unitarios), la conectividad es baja y
las ramas de propagacién son acotadas, por lo que el algoritmo extrae nodos (PopMin)
frecuentemente, obligando al Fibonacci Heap a reestructurarse constantemente antes
de capitalizar la reduccién de costos en la clave. Adicionalmente, el costo constante de
crear y destruir nodos enlazados impacta negativamente.

En contraste, el Binary Heap maneja sus operaciones de ajuste (sift-up/sift-down)
mediante intercambios simples de indices de arreglos. Aunque asintGticamente es O(logn),
la escasa altura del heap binario y la constante de operacién infima hacen que en las re-
planificaciones, las operaciones de propagacion terminen siendo sustancialmente mas
rapidas.

En el caso de Bucket Queue, pese a que maneja Insert y DecreaseKey en O(1), la
operacién de extraccion del minimo puede sufrir demoras por escanear buckets vacios.
D* Lite puede introducir saltos amplios en las claves debido a la heuristica y los cam-
bios por obsticulos, provocando que los items queden dispersos, esto evidencia por
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qué la estructura pierde competitividad a medida que el mapa escala o los cambios son
disruptivos.

6.3 Implicaciones practicas

Segtin nuestros benchmarks, para lograr una mejor eficiencia al implementar D* Lite
en aplicaciones reales, los resultados sugieren utilizar Binary Heap como opcioén por
defecto, en particular para grillas medianas y grandes y para entornos con cambios
dindmicos frecuentes. Bucket Queue puede ser 1til en contextos acotados y bien para-
metrizados, mientras que Fibonacci Heap podria justificarse solo cuando el patrén de
operaciones y la escala hagan visible su ventaja amortizada.

Estos resultados deben interpretarse junto con la limitacion de que se calcularon
como promedios sin un andlisis de varianza completo.

7 Conclusiones

En este trabajo se analiz6 el impacto de la eleccién de la cola de prioridad en el ren-
dimiento del algoritmo D* Lite para planificacidon de rutas en grafos dindmicos. Se
compararon tres implementaciones: Binary Heap, Fibonacci Heap y Bucket Queue me-
diante 12 benchmarks sintéticos controlados que cubren escenarios estéticos, aleatorios
y dindmicos.

7.1 Hallazgos principales

1. Predominancia de Binary Heap: En promedio global, Binary Heap obtiene
35.77 ms de tiempo de planificacién inicial, mejorando significativamente respec-
to de Fibonacci Heap (41.87 ms, +14.6 %) y Bucket Queue (100.39 ms, +64.4 %).

2. Brecha teoria-practica: Aunque Fibonacci Heap posee mejores cotas amorti-
zadas tedricas, este beneficio no se reflej6 en el rendimiento prictico bajo los
benchmarks utilizados, debido al mayor costo constante de mantener la estructu-
ra.

3. Hipotesis sobre la localidad de memoria: Se teoriza que el rendimiento supe-
rior de Binary Heap se atribuye a su mayor localidad espacial (basado en arreglo)
frente a estructuras con punteros. Validar el trade-off exacto entre tiempo y con-
sumo de memoria o fallos de caché representa una oportunidad fundamental para
investigaciones futuras.

4. Escalabilidad: La brecha de rendimiento se amplifica en instancias grandes (por
ejemplo, en empty_large, Binary Heap es 3x mds rapido que Bucket Queue).
7.2 Transferencia de conocimiento

Los resultados son directamente aplicables a sistemas de robdtica, navegacién auténo-
ma, planificacién de movimiento, entre otras aplicaciones, donde el algoritmo D* Lite
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es ampliamente utilizado. La eleccidn de la cola de prioridad en la implementacion del
algoritmo puede terminar afectando significativamente el rendimiento en tiempo real,
por lo cual este andlisis experimental aporta evidencia sélida para guiar decisiones de
disefio.

8 Trabajo Futuro
Este trabajo se puede seguir expandiendo y mejorando, por ejemplo haciendo:

 Variabilidad estructural: Complementar las repeticiones con distintas semillas
de generacion aleatoria por corrida, para separar la variabilidad temporal del efec-
to de distintas topologias de obstaculos.

* Otras estructuras de datos para la cola de prioridad: Explorar Radix Heap,
Pairing Heap y Skew Heap, que pueden ofrecer perfiles de desempefio distintos
segun el patrén de operaciones.

* Variantes del algoritmo: Estudiar otras optimizaciones de D* Lite (por ej.,
D* Lite con Theta*) y como impactan y se ven afectadas por la eleccién de la
cola de prioridad.

* Benchmarks del mundo real: Incluir mapas mas realistas o datasets estdndar
utilizados ampliamente en robdtica y path planning (como por ejemplo los pro-
vistos por escenarios de videojuegos o repositorios estandarizados), lo cual puede
exhibir patrones de claves y distribuciones distintos a los escenarios puramente
sintéticos evaluados.

* Profiling detallado: Medir no solo tiempo de ejecucion, sino también accesos a
memoria, fallos de caché, y prediccion de saltos, para cuantificar los mecanismos
que explican las diferencias observadas.

Estas extensiones u otras ayudardn y tendrdn un gran valor en la comunidad de
algoritmos de rutas dindmicas.

Nota de redaccion: Durante la preparacion de este trabajo se utiliz6 Grammarly con el
fin de mejorar el lenguaje y la legibilidad del manuscrito. (Aclaramos esto para asegurar
la integridad académica, debido a que dicha herramienta emplea inteligencia artificial).
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