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Resumen

Las herramientas de decision y planificacion au-
tomdaticas pueden aumentar la eficacia de las ope-
raciones de busqueda y rescate en el mar. Por ese
motivo, la comunidad cientifica y las empresas del
sector desarrollan e incorporan a sus herramientas
nuevos algoritmos de modelado probabilistico y de
optimizacion de las trayectorias de los vehiculos
involucrados en la mision. FEl objetivo de este
articulo es describir las caracteristicas principales
de una nueva herramienta que estd siendo desa-
rrollada para este fin por AIRBUS e investigadores
de la UCM, y que incorpora diferentes estrate-
gias de evaluacion, optimiza las trayectorias del
vehiculo con algoritmos genéticos y el movimiento
del sensor electro-dptico utilizado para la bisqueda
con temple simulado, y que permite al operador
comparar y seleccionar la solucion mds adecuada
en funcion de diferentes criterios.

Palabras clave: Busqueda y rescate maritimo,
Modelado probabilistico, Optimizacién heuristica.

1 INTRODUCCION

Las misiones de biisqueda y rescate (conocidas ha-
bitualmente, por sus siglas en inglés, como ope-
raciones SAR -Search And Rescue-) son una ac-
tividad humanitaria fundamental para reducir la
tasa de mortalidad (causada por el naufragio de
buques, la inmigracién ilegal, etc.) en el entorno
maritimo. Por ese motivo, la automatizacion de
las operaciones SAR es un objetivo primordial,
que se ve favorecido por: la capacidad de cémputo
de los ordenadores actuales, el abaratamiento y
mejora de los sensores utilizados para localizar los
objetivos que estan siendo buscados, y el auge de
los vehiculos aéreos no tripulados.

También es importante destacar el auge actual de
los algoritmos de planificacién de misiones SAR,
cuyos origenes se remontan a las técnicas uti-
lizadas para la localizacién de la bomba atémica
en Palomares en 1966 y del submarino nuclear
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Scorpion en 1968 [7]. Hoy en dia el interés se cen-
tra en el modelado probabilistico de las fuentes de
incertidumbre del problema y en la optimizacién
de las trayectorias de vehiculos aéreos no tripu-
lados equipados con los sensores adecuados para
detectar los objetivos [14].

Por una parte, las fuentes de incertidumbre ha-
bituales del problema estan relacionadas con: la
localizacién inicial del objetivo y sus movimien-
tos, y la capacidad de deteccién del sensor uti-
lizado para la busqueda. Todas ellas pueden ser
modeladas de forma probabilistica y combinadas,
para obtener la probabilidad de localizar el obje-
tivo en diferentes zonas del espacio de busqueda
a lo largo del desarrollo de la misién, mediante
un filtro recursivo bayesiano [1, 12, 13, 15] o un
filtro de particulas (FP, [6, 15]). En las operacio-
nes SAR maritimas es habitual seguir la segunda
estrategia (FP, [4, 10]), ya que facilita la incorpo-
racion de las corrientes maritimas y del viento en
el modelo del movimiento del objetivo.

Por otra, las trayectorias de los vehiculos aéreos
pueden tener una estructura predefinida [3] o com-
pletamente libre. En el segundo caso, es posi-
ble distinguir entre trayectorias formadas por seg-
mentos orientadas segin las 8 direcciones car-
dinales [13, 14] y trayectorias continuas que
cumplen restricciones dindmicas [12, 14]. Las
primeras son especialmente ttiles para misiones
SAR con vehiculos aéreos tripulados (porque los
pilotos realizan estas trayectorias con mayor fa-
cilidad), mientras que las segundas pueden ser
seguidas por vehiculos auténomos de ala rotato-
ria (helicépteros, cuatrirrotores) y las terceras por
vehiculos de ala-fija (aviones). Las trayectorias de
este articulo son del primer tipo, ya que la herra-
mienta de andlisis y planificacién de misiones SAR
de ATRBUS aqui presentada tiene como objeto fa-
cilitar la labor de los pilotos de vuelo y operadores
de los sensores de los vehiculos aéreos tripulados.

La Figura 1 esquematiza alguno de los elemen-
tos principales de una operacién SAR maritima:
las particulas (en naranja) que modelan la proba-
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Figura 1: Elementos principales de la misién

bilidad de localizacién del objetivo en un instante
determinado, las corrientes maritimas (en rojo), la
trayectoria del vehiculo aéreo (en azul), y la huella
del sensor electro-6ptico (en verde) utilizado para
localizar el objetivo.

También es importante destacar que para 1)
analizar y 2) planificar una trayectoria sobre un
escenario SAR determinado es necesario definir
los criterios de evaluacion que relacionan la incer-
tidumbre del problema con la trayectoria elegida y,
en el segundo caso, utilizar un método (habitual-
mente de optimizacién) que proponga la trayec-
toria més adecuada para cada caso. Respecto a
los criterios podemos destacar la probabilidad de
éxito (de deteccién del objetivo [1, 10]), la du-
racién de la misién y el tiempo esperado de de-
teccién [11, 12, 13]. Respecto a los métodos de
optimizacién, resaltar que se han utilizado nu-
merosos métodos aproximados, tal y como se pone
de manifiesto en la revisiéon bibliografica presen-
tada en [14]. En el trabajo que se presenta en
este articulo se utilizan varios criterios de opti-
mizacion diferentes y se optimizan las trayecto-
rias predefinidas de los vehiculos mediante un al-
goritmo genético multiobjetivo [5] y las orienta-
ciones del sensor electro-6ptico embarcado en el
vehiculo mediante un algoritmo mono-objetivo de
temple simulado [16].

2 FORMULACION DE LAS
MISIONES SAR MARITIMAS

2.1 MODELOS PROBABILISTICOS

La incertidumbre de las misiones SAR maritimas
(debida a la localizacién inicial del objetivo, a su
movimiento y a las caracteristicas del sensor) se
puede capturar de forma probabilistica con los
modelos descritos en las siguientes secciones.

2.1.1 Localizacién inicial del objetivo

La probabilidad inicial de localizacién del ob-
jetivo, P(19), se modela con un conjunto de
particulas 7 y sus pesos w?, de forma que las
zonas mas probables son las que acumulan mas
peso en sus particulas.

La generacién de la localizacién inicial de las
particulas 70 y sus pesos w? se hace teniendo en

https://doi.org/10.17979/spudc.9788497497169.008

Automar

cuenta la localizacién y tipo de naufragio. En con-
creto, en la herramienta que se presenta en este
trabajo, inspirada en [4, 10], se permiten los si-
guientes tipos de muestreos iniciales de particulas:

e Ultima posicién conocida (LKP, Last Known
Position) para cuando se conoce aproximada-
mente la localizaciéon donde se ha producido el
naufragio. La posiciéon z e y de las particulas
(ie. 70 = [0, 7),]) se muestrea a partir de
una gaussiana bidimensional centrada en LKP
y con una varianza asociada a la incertidumbre

en la localizacion del naufragio.

e Ultima Trayectoria conocida (LKT, Last
Known Trajectory) para aquellos casos en los
que conociendo la trayectoria del objetivo no
se sabe exactamente el punto en el que se ha
producido el naufragio. La posicion de las
particulas se muestrea a partir de una gaussiana
bidimensional que se va centrando en puntos
equi-espaciados de la trayectoria del objetivo.

e Ultima Regién conocida (LKR, Last Known Re-
gion) para cuando se conoce la regién en la que
se ha producido el naufragio. La posicién de
las particulas se muestrea a partir de una dis-
tribucién uniforme dentro de una regién (poli-
gonal) definida por el operador.

En los tres casos, los pesos de las particulas se
igualan a w{ = 1/N, siendo N el ntimero de
particulas generadas. Ademds, cuando se desea
realizar una combinacién de las inicializaciones
anteriores (mezclando probabilisticamente varios
tipos de muestreo), los pesos de cada particula se
multiplican por la confianza que el operador tiene

en cada tipo de inicializacion.

A modo de ejemplo en la Figura 2 se represen-
tan: 1) imégenes de la localizacién inicial de las
particulas en cuatros escenarios diferentes y 2) la
representaciéon del mapa de probabilidad corres-
pondiente (obtenido mediante un histograma bidi-
mensional ponderado de las particulas y sus pesos,
y utilizando tonos més claros en las zonas mas
probables). Los tres primeros casos, de izquierda a
derecha, corresponden a los tres tipos de muestreo
bésico. El cuarto (a la derecha) es un escenario en
el que se sospecha, con un 75% de certeza, que ha
ocurrido un naufragio en un punto de la trayec-
toria de un barco, y, con un 25%, que éste sige
navegando a lo largo de la trayectoria planeada.

2.1.2 Movimiento del objetivo

Se supone que el objetivo se encuentra a la deriva
debido a las corrientes y al viento. Las velocidades
de ambos fenémenos naturales se obtienen de las
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Figura 2: Inicializacién de las particulas

V

Figura 3: Esquema de la dindmica del objetivo

autoridades maritimas competentes (que habitual-
mente disponen de ficheros meteorolégicos de for-
mato GRB -GRIdded Binary- con dicha infor-
macién en diferentes instantes de tiempo y loca-
lizaciones del entorno maritimo). La incertidum-
bre de la informacién proporcionada (asociada por
ejemplo a rachas puntuales) se modela con un
ruido gaussiano aditivo. Ademads, el efecto del
viento sobre la deriva (leeway) del objeto depende
de su forma y tamano (p.e. a una persona en el
agua el viento le afecta menos que a una canoa)
y de la tendencia seguida en los instantes previos
(los objetivos suelen derivar hacia la izquierda o
la derecha de la direccién del viento durante un
periodo de tiempo). Todos estos fenémenos se in-
cluyen en el modelo diferencial esquematizado en
la Figura 3 y descrito en [4, 10], que permite de-
terminar la velocidad de avance de cada particula,
7! = f(1},€"), en funcién del viento y corriente
del entorno € .

K2

2.1.3 Capacidad de deteccién del sensor

El sensor electro-éptico utilizado para localizar el
objetivo tiene una probabilidad nula de detectar
el objetivo fuera de la huella de la camara sobre
el mar, y una probabilidad no nula dentro de su
campo de visién, dependiente de: la distancia en-
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Figura 4: Modelo probabilistico del sensor

tre la camara y el objetivo, el tamano del objeto,
la visibilidad y la resolucion de la cdmara.

La Figura 4 muestra la funcién utilizada en
este articulo para la probabilidad de deteccién
de la cdmara dentro de su campo de visién,
P(z' = D7}, s'), en funcién de la distancia entre
una particula (a nivel del mar) y la localizacién
3D del vehiculo aéreo s.

2.2 SIMULACION DE LA EVOLUCION
DEL OBJETIVO

Los modelos probabilisticos de la secciéon anterior
permiten simular la evoluciéon de la probabilidad
del objetivo, a lo largo del tiempo, mediante un fil-
tro de particulas, que es un proceso de Simulacién
de Monte Carlo que itera una etapa de prediccién
de la localizacién de las particulas con otra de ac-
tualizacion de sus pesos [2].

Mas en concreto, en las operaciones SAR, la etapa
de prediccién se puede realizar con la Ecuacién
(1), que implementa el método de integracién de
Euler con paso de integracién At [10], o por medio
de un método de integracion de Runge-Kutta de
orden superior [4]. Es importante indicar que el
ruido habitual de esta etapa ya ha sido incluido
en el modelo de la dindmica del objetivo (7}, €").

10
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Figura 5: Trayectoria de las particulas (en azul),
posicién inicial (fuxia) y corrientes (marrén)

Ademas, la etapa de actualizacién de los pesos se
realiza con la Ecuacién (2), que 1) tiene en cuenta
(a través del modelo de medida) la influencia de
la localizacién del vehiculo aéreo en la probabi-
lidad de localizacién del objetivo, y que 2) in-
cluye un factor de proporcionalidad a que hace

que 3,y v w; = L.

rh= Tl AN AL (1)

7
wi = a-P('|r},8") - wi o (2)

Adem4s es conveniente indicar que los filtros de
particulas habitualmente incluyen una etapa adi-
cional, de remuestreo, para aumentar el nimero
de particulas en las zonas mé&s probables, que
no serd realizada en este caso. Esto es asi, ya
que para poder evaluar de forma computacional-
mente eficiente la calidad de diferentes trayecto-
rias del vehiculo aéreo, primero se realiza la simu-
lacién completa de la localizacién de las particulas
(es decir, se realizan las predicciones necesarias
para conocer su posicién durante los instantes de
tiempo de la misién) y posteriormente se evaldan
diferentes trayectorias con las localizaciones de
las particulas ya simuladas (y almacenadas en las
variables correspondientes) aprovechando la etapa
pospuesta de actualizacién de los pesos.

Finalmente, y a modo de ejemplo, la Figura 5
muestra la trayectoria de las particulas cuya dis-
tribucion inicial estd representada en la Figura 2a.

2.3 RUTA DE LA HUELLA DEL
SENSOR

La disposicién de la huella del sensor sobre la su-
perficie del mar y la probabilidad de deteccién
dentro de la misma, depende de 1) la ruta seguida
por el vehiculo aéreo que lo embarca y 2) de la
orientacion (elevacién y azimut) de la cdmara. Por
este motivo, a continuacion se describen los tipos
de rutas y orientaciones permitidas.

2.3.1 Ruta del vehiculo aéreo

La herramienta desarrollada permite que el
vehiculo se desplace siguiendo unas rutas de es-
tructura predefinida que se utilizan habitualmente
en operaciones SAR [3, 9]. En particular, soporta
las rutas representadas en la Figura 6 y descritas
a continuacion.

https://doi.org/10.17979/spudc.9788497497169.008

Automar

Figura 6: Tipos de rutas predefinidas

e Cortacesped (LS, Lawnmower Search), que es
un vuelo a lo largo de tramos rectos con dos
giros consecutivos de 90° al final de cada tramo.
Sus pardmetros son el nimero de tramos, su
longitud y separacién, la posiciéon inicial del
vehiculo aéreo y la orientacion del rectangulo
que limita la trayectoria del vehiculo aéreo. Es
util para buscar un objeto distribuido uniforme-
mente o en los extremos de dicho rectangulo.

e Cuadrado creciente (ESS, Expanding Square
Search), que consiste en que el vuelo describa
una espiral cuadrada. Sus pardmetros son el
numero de tramos, la longitud del primer tramo
y la separacién entre ellos, la posicién inicial
del vehiculo aéreo y la orientacién del primer
tramo. Es util cuando el objeto se encuentra en
una zona de busqueda pequena.

e Biisqueda sectorial (SS, Sectorial Search), en la
que el vehiculo aéreo describe un poligono secto-
rial con un punto central sobrevolado miultiples
veces. Sus parametros son el nimero de sec-
tores, el radio, la localizacion inicial del vehiculo
aéreo y la orientacién del primer tramo. Es ttil
cuando se debe sobrevolar un punto central y
observar la zona de busqueda desde diferentes
perspectivas.

e Linea de seguimiento (TL, Tracking Line), en
la que el vehiculo aéreo vuela en torno a una
posible trayectoria del objetivo. Sus pardmetros
son los puntos de la trayectoria a seguir y la
distancia respecto a dicha trayectoria. Es 1til
para buscar un objetivo de trayectoria conocida
que no lleva mucho tiempo a la deriva.

2.3.2 Movimiento del sensor

La orientacién (elevacién y azimut) del sensor
modifica, para una posicion fija del vehiculo aéreo,
la disposicion, forma y tamano del campo de
visién de la cadmara. Por lo tanto, el control de
dicha orientacién, a través de seniales de referen-
cia periodicas, permitird que la huella de la caAmara

11
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se situe en diferentes disposiciones a lo largo de la
trayectoria del vehiculo. Para poder simular de
forma realista el movimiento del sensor, las refe-
rencias se aplican a través de un modelo dindmico
de primer orden regulado con un control integral.

3 CRITERIOS DE EVALUACION

Esta seccion describe los criterios de evaluacién
de las soluciones (formadas por la trayectoria del
vehiculo y la orientacién cambiante de su cdmara).

3.1 DURACION DEL VUELO

La duracién del vuelo del vehiculo aéreo se puede
calcular facilmente a partir de su velocidad y de
la longitud de cada tramo de su trayectoria.

3.2 PROBABILIDAD DE DETECCION

A continuacién se describen los métodos imple-
mentados en la herramienta para evaluar la pro-
babilidad de detectar el objetivo a lo largo de una
trayectoria del vehiculo dada.

3.2.1 Meétodo preciso propuesto

La probabilidad Py(s':!) de detectar el obje-
tivo con la cAmara (a lo largo de la trayectoria del
vehiculo aéreo con las orientaciones de referencia
elegidas para el sensor) se puede calcular con las
Ecuaciones (3) y (4), en las que ¢y > 0 es el tiempo
de inicio de la misién de bisqueda (posterior al
instante de naufragio t = 0), dt el tiempo entre dos
capturas sucesivas de la cdmara, s''%? la trayec-
toria del vehiculo aéreo y orientacion del sensor en
los instantes de medida hasta el instante ¢, y W}
el peso sin normalizar de las particulas (obtenido
considerando que no han sido detectadas todavia).

> (3)

i=1:N

Pd(sto:dt:t) —1—

Wl = (1 - P(z' = D|r},sh)) ol (4)

Como este método considera la posicion de las
particulas y el modelo probabilistico del sensor
sobre la huella actual de la cdmara, es el mejor
para determinar la probabilidad de deteccion de
una solucién, siempre que se pueda reproducir
correctamente y en tiempo real la trayectoria del
vehiculo aéreo y el movimiento de la caAmara.

3.2.2 Meétodos aproximados tradicionales

Existen dos tipos de métodos tradicionales:

e Los basados en la curva lateral del sensor [1, 10]
que representa la probabilidad de deteccién de
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Figura 7: Curva lateral del sensor

un sensor (habitualmente de orientacién fija),
situado en un vehiculo que se mueve siguiendo
una linea recta, en funcién de la distancia entre
la camara y el segmento de la trayectoria segfmy
que estd siendo seguida por el vehiculo. A
modo de ejemplo, en la Figura 8 se muestra esta
funcién cuando el sensor es una cidmara orien-
tada 60° hacia delante y 90° hacia la derecha,
con el modelo probabilistico de la Figura 4.

En este método, utilizado por la herramienta de
la guardia costera americana [10], se sustituye la
funcién de actualizacion de los pesos no norma-
lizados del método anterior (Ecuacién (4)) por
la Ecuacién (5), en la que LRC(-) es la curva
lateral del sensor en funcién de la distancia, y
|7t —seg}. ., | es la distancia entre el k-esimo seg-
mento de la trayectoria de vehiculo aéreo y la
particula Tf"‘ en el instante de tiempo en el que
el vehiculo se encontraria al inicio del segmento.

(3

,Lbf = (1 - LRC(|Titk - Segfray‘)) : wkil (5)

Esta forma de proceder, que también tiene en
cuenta la posicién de las particulas, reduce el
tiempo de cémputo necesario para evaluar Py,
porque el nimero de tramos en la Ecuacién (5)
es habitualmente menor que el nimero de ins-
tantes de medida en la Ecuacién (4). Sin em-
bargo, este método no es adecuado para medir
con precisiéon la Py cuando el sensor se mueve li-
bremente, ya que su curva lateral es una estima
de la probabilidad de deteccién del sensor que
no tendra en cuenta su orientacién real.

Los basados en la cobertura de la zona de
busqueda, calculada como cov(t) = Vi - (t — to) -
Esw/|Search|, donde V; es la velocidad del
vehiculo aéreo, t—tg la duracién de la buisqueda,
Esw el ancho efectivo del sensor (calculado
como el drea bajo su curva lateral) y |Search|
la superficie de la zona de busqueda. Existen
dos variantes [1, 8]:

— Funcién de deteccion de cubo inverso, que
asume que el vehiculo aéreo cubre la zona de
busqueda sin que se superponga el ancho efec-

. 2 T 42
tivo del sensor y que erf(x) = = Jo e "t

Pu(t) = erf (V7 -cov(t))  (6)

12
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— Probabilidad de detecciéon exponencial, que
asume que la trayectoria del vehiculo aéreo
estd aleatoria y uniformemente distribuida
sobre la zona de busqueda.

Py(t) =1 — exp(—cov(t)) (7)

Cabe destacar que aunque el cémputo de es-
tas dos funciones es extremadamente sencillo,
ninguna tiene en cuenta la distribucién de pro-
babilidad de las particulas (solo hay que deter-
minar el drea que ocupan), ni la trayectoria real
del vehiculo aéreo. Por lo tanto son utilizados
por los operadores para precalcular, una vez que
se determina el tamano del area de busqueda,
el tiempo necesario para asegurar que la pro-
babilidad de deteccién es mayor que un valor
dado, para el caso mejor (Ecuacién (6)) y peor
(Ecuacién (7)).

3.3 TIEMPO ESPERADO DE
DETECCION

Considerando que el tiempo hipotético al que
se encuentra el objeto (desde la trayectoria del
vehiculo con unas orientaciones del sensor dadas)
es una variable aleatoria, su valor promedio es el
Tiempo Esperado de Deteccién (TED). Como las
trayectorias de las particulas son diferentes simu-
laciones de su desplazamiento, puede computarse
de forma probabilistica con una de las siguien-
tes expresiones, usando en la Ecuacién (8) los @F
obtenidos en la Ecuacién (4), y utilizando en la
Ecuacién (9), donde |segf.,,| es la longitud del
segmento k de la trayectoria, los calculados con la
Ecuacién (5).

TED(s""")= " (Zd}fi"deﬂ”)dt (8)

tindex=to:dt:t \i=1

1:k et ~k |Segzlf€ray|
TED(segtraan): Z Z wy T (9)

k=1 \ i=L:N 8
Es importante indicar que las expresiones ante-
riores subestiman TED, salvo cuando la suma del
valor del los pesos del tramo final es cero. Por eso,
para comparar de forma justa el tiempo esperado
de deteccién de dos trayectorias de diferente du-
racion, es conveniente anadir al calculo del TED
un termino de penalizacion proporcional al valor
de la suma de los pesos finales y a la diferencia
entre la duracién del vuelo y la duracién méaxima
permitida para llevar a cabo la mision.

Finalmente, resaltar la diferencia entre el criterio
duracién del vuelo y TED: el primero indica el
tiempo real necesario para llevar a cabo la misién,
mientras que TED es el tiempo en el que se espera,
en promedio, detectar al objetivo.
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4 ANALISIS Y PLANIFICACION

A continuacién describiremos, utilizando el esce-
nario de la Figura 2b como ejemplo, las principales
utilidades de esta herramienta de andlisis y plani-
ficacion de misiones maritimas SAR.

4.1 ANALISIS

Para el andlisis de una misién el operador puede:

e Configurar el escenario, eligiendo el tipo de ob-
jetivo (leeway), la distribucién inicial de las
particulas, los mapas de vientos y corrientes,
y el tipo y parametros de las trayectorias del
vehiculo y de las orientaciones permitidas del
sensor.

e Lanzar la simulacién de las particulas durante el
periodo de tiempo necesario para que comience
la misién y ésta se pueda realizar.

e Observar la disposicién de las particulas en
cualquier instante de tiempo, y su mapa de
probabilidad correspondiente, sin considerar la
presencia del vehiculo aéreo.

e Estudiar, considerando una trayectoria de vuelo
del vehiculo aéreo y un movimiento de su sensor
dados, la disposicién de las particulas no detec-
tadas hasta cualquier instante de tiempo y su
mapa de probabilidad correspondiente.

e Evaluar las diferentes propuestas (trayectorias
del vehiculo aéreo y orientacién de su cdmara)
con los criterios presentados en la Seccién 3.

Como ejemplo, las Figuras 8a, 8b y 8d muestran
el mapa de probabilidad inicial, el que se tiene al
inicio de la bisqueda (3 horas después) y el que se
observa al final de la trayectoria de la Figura 8c,
propuesta por el operador, con el sensor inmévil.

4.2 PLANIFICACION

La herramienta lleva a cabo una planificacién
en dos fases: en la primera determina la mejor
parametrizacion de las trayectorias propuestas por
el operador y en la segunda la mejor orientacién
de la camara para cada trayectoria elegida.

4.2.1 Trayectoria del vehiculo aéreo

Para cada trayectoria propuesta por el operador se
lanza una optimizacién diferente, configurando el
Algoritmo Genético (AG) multi-objetivo de Mat-
lab, para que manipule los pardmetros de configu-
racion de las trayectorias del vehiculo aéreo hasta
obtener un frente Pareto de trayectorias que son
“igualmente” buenas respecto a los tres criterios

13
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Figura 8: Ejemplo de anilisis y planificacién de un escenario

propuestos en la Seccién 3. Para evaluar P; y
TED, la herramienta permite utilizar el método
preciso (propuesto en esté articulo, usando las
Ecuaciones (3), (4) y (8)) o el método basado en la
curva lateral del sensor (Ecuaciones (3), (5) y (9)).
Ademas, para agilizar el proceso de optimizacion,
se inicializa al AG con varias semillas: la solucién
propuesta por el operador, la soluciéon propuesta
situada y/o orientada de forma adecuada sobre las
particulas, etc. Finalmente, el operador analizara
las soluciones del frente Pareto y pre-seleccionara
las que seran usadas en la segunda etapa.

La Figura 8e muestra la ruta optimizada elegida
por el operador, al tener una duracién inferior a
la suya (1070 segundos frente a 2154), y mejores
P; y TED segun la curva lateral del sensor.

4.2.2 Orientacién del sensor

Sobre cada trayectoria pre-seleccionada, se op-
timiza el movimiento del sensor, configurando
el Algoritmo de Temple Simulado mono-objetivo
de Matlab, para que manipule las referencias
periddicas del azimut y elevacién de la camara.
Se propone como semilla y se optimizan, de forma
sucesiva, diferentes movimientos estdndar (p.e un
zig-zag), teniendo en cuenta el criterio proba-
bilistico (P; o TED, calculado con las Ecua-
ciones (3), (4) y (8)) seleccionado por el operador
(va que la duracién del vuelo del vehiculo aéreo
no cambia). Finalmente, se filtra la propuesta
de movimiento del sensor, para eliminar aquellos
cambios de azimut y elevaciéon de la cadmara que
no benefician al criterio de optimizacién elegido.

La Figura 8f muestra la orientacién optimizada
del sensor y la Figura 8g el mapa de probabilidad
obtenido al final de la ruta optimizada con dicho
movimiento del sensor. En este caso, Py = 100%

https://doi.org/10.17979/spudc.9788497497169.008

y TED =78 segundos. Finalmente, la Figura 8h
muestra las curvas Py para este ltimo caso.

5 CONCLUSIONES

En este articulo se presenta las caracteristicas
mads relevantes de una nueva herramienta desarro-
llada por AIRBUS e investigadores de la UCM
para analizar y planificar misiones de busqueda y
rescate en el entorno maritimo. Entre otras carac-
teristicas de esta herramienta destacan: la posibi-
lidad de evaluar las soluciones con métodos apro-
ximados o precisos, de mejorar las soluciones pro-
puestas por el operador (formadas por la trayec-
toria del vehiculo aéreo y el movimiento de su
cdmara) a través de métodos de optimizacién
heuristicos, y de comparar diferentes soluciones
en funcién de diferentes criterios (estocésticos y
deterministas).
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English summary
ANALYSIS AND PLANNING OF

MARITIME SEARCH AND RES-
CUE MISSIONS

Abstract

Automated decision and planning tools
can increment the effectiveness of mar-
itime Search And Rescue (SAR) opera-

tions. Hence, the scientific community
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and companies are developing new prob-
abillistic modelling and vehiche-trajectory
optimization algorithms to be integrated in
their mission systems. The objective of
this work is to describe the main features
of a new maritime SAR tool developed
by AIRBUS and UCM researchers, which
incorporates several evaluation strategies,
optimizes the vehicle trajectory with ge-
netic algorithms and the movement of the
electro-optic sensor (used in the search)
with sitmmulated annealing, and allows the
operator to compare and select the best so-
lutions according to different critera.

Keywords: Maritime search and rescue,
stochastic modelling, heuristic optimiza-
tion.
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