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RESUMO

ARANTES, J. S.. Planejamento de rota para VANTSs em caso de situacao critica: uma
abordagem baseada em seguranca. 2016. 158 f. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncias —
Ciéncias de Computacdo e Matemdtica Computacional) — Instituto de Ciéncias Matematicas e
de Computacao (ICMC/USP), Sao Carlos — SP.

A seguranca nos voos de Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTSs) € uma importante questao
e vem ganhando destaque devido a uma série de acidentes com tais aeronaves. O aumento do
nimero de aeronaves no espago aéreo e a autonomia cada vez maior para realizar missdes estao
entre outros elementos que merecem destaques. No entanto, pouca atencdo tem sido dada a auto-
nomia da aeronave em casos emergenciais [Contexto]. Nesse contexto, o desenvolvimento de
algoritmos que efetuem o planejamento de rotas na ocorréncia de situagdes criticas € fundamental
para obter maior seguranca aérea. Eventuais situagdes de inseguranca podem estar relacionadas
a uma falha nos equipamentos do veiculo aéreo que impede a continuagdo da missdo em curso
pela aeronave [Lacuna]. A presente pesquisa avanga o estado da arte considerando um conceito
chamado In-Flight Awareness (IFA), que estabelece consciéncia situacional em VANTS, visando
maior seguranca de voo. Os estudos também avangcam na proposi¢ao de modelos matematicos
que representem o estado da aeronave avariada, viabilizando o pouso emergencial e minimi-
zando possiveis danos [Propésito]. Este trabalho utiliza técnicas de computacdo evolutiva como
Algoritmos Genéticos (AG) e Algoritmos Genéticos Multi-Populacional (AGMP), além de uma
Heuristica Gulosa (HG) e um modelo de Programacao Linear Inteira Mista (PLIM) no tratamento
de falhas criticas juntamente com o conceito de IFA [Metodologia]. As solucdes obtidas foram
avaliadas através de experimentos offline usando os modelos mateméticos desenvolvidos, além
de validadas em um simulador de voo € em um voo real. De forma geral, o AG e AGMP
obtiveram resultados equivalentes, salvando o VANT em aproximadamente 89% dos mapas. A
HG conseguiu trazer a aeronave até uma regido bonificadora em 77% dos mapas dentro de um
tempo computacional abaixo de 1 segundo. No modelo PLIM, o tempo gasto foi de cerca de
quatro minutos ja que garantia a otimalidade da solucdo encontrada. Devido ao seu elevado
tempo computacional, uma estratégia evolvendo rotas pré-calculadas foi definida a partir do
PLIM, mostrando-se bastante promissora. Nos experimentos envolvendo simulador de voo foram
testadas diferentes condi¢des de vento e se verificou que mesmo sobre tais condi¢des os métodos
desenvolvidos conseguiram efetuar o pouso com seguranca [Resultado]. O trabalho apresentado
colabora com a seguranca de Veiculos Aéreos Nao Tripulados e com a proposta de modelos ma-
temdticos que representem a aeronave em caso de situagdes criticas. Os métodos, de forma geral,
mostraram-se promissores na resolu¢do do problema de pouso emergencial ja que trouxeram a
aeronave com segurancga até regides interessantes ao pouso em um baixo tempo computacional.
Isso foi atestado pelos resultados obtidos a partir das simulagdes offline, em simulador de voo e

em voo real [Conclusao]. As principais contribui¢des do trabalho sdo: modelagem de regides



adequadas ao pouso, modelagem de falhas, arquitetura do sistema planejador de rotas e modelo

linear para para pouso emergencial [Contribuic¢ao].

Palavras-chave: Planejamento de Rota, Veiculo Aéreo Nao Tripulado, Otimiza¢cdo, Computagdo

Evolutiva, Pouso Emergencial.



ABSTRACT

ARANTES, J. S.. Planejamento de rota para VANTs em caso de situacio critica: uma
abordagem baseada em seguranca. 2016. 158 f. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncias —
Ciéncias de Computacdo e Matematica Computacional) — Instituto de Ciéncias Matemadticas e
de Computacao (ICMC/USP), Sao Carlos — SP.

The security involved in flights of Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) is an important issue and
is achieving prominence due to a number of accidents involving such aircraft. Other elements
that deserve highlights are the increase in the number of aircraft in the airspace and autonomy
to perform missions, however, little attention has been given to the autonomy of the aircraft
in emergency cases [Context]. In this context, the development of algorithms that contribute
significantly to the path planning in the event of critical situations is essential for more air
traffic. Possible situations of insecurity may be related to a failure in the equipment of vehicle
that prevents the continuation of the current mission by aircraft [Gap]. The research advances
the state of the art considering a concept called In-Flight Awareness (IFA), which provides
situational awareness in UAVs aiming at greater flight safety. Advances also in the developing
of mathematical models that represent the state of the damaged aircraft, with the purpose to
execute the emergency landing by minimizing damages [Purpose]. Thus, this work applies
evolutionary computation techniques such as Genetic Algorithms (GA) and Multi-Population
Genetic Algorithms (MPGA), as well as a Greedy Heuristic (GH) and a Mixed Integer Linear
Programming (MILP) model to deal with critical situations along with the concept of IFA
[Methodology]. The solutions obtained were evaluated through offline experiments using the
developed mathematical models, which were validated in a flight simulator and a real-world
flight. In General, the GA and MPGA reached similar results by saving the UAV in approximately
89% of the maps, while the GH was able to bring the aircraft to a bonus region for 77% of
maps within a feasible computational time lower than 1 second. In the MILP model, the time
spent was about four minutes since it guarantees optimality of the solution found. Due to such
high computational time, a strategy involving nearby routes pre-calculated was defined from
the MILP which was very promising. In experiments involving flight simulator, different wind
conditions were tested and it was found that even under such conditions the methods developed
have managed to execute the landing safely [Result]. The work presented collaborates with
the safety of Unmanned Aerial Vehicles and with the proposal of mathematical models that
represent the aircraft under critical situations. The methods, in general, were promising since
they brought the aircraft to execute a safe landing within a low computational time as shown
by offline simulations, flight simulator and real flight [Conclusion]. The main contributions
are: fault modeling, system architecture planner routes and linear model for emergency landing.
[Contribution].



Key-words: Route Planning, Unmanned Aerial Vehicle, Optimization, Evolutionary Computa-

tion, Emergency Landing.
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CAPITULO

INTRODUCAO

“Ndo se espante com a altura do voo.
Quanto mais alto, mais longe do perigo.
Quanto mais vocé se eleva, mais tempo hd
de reconhecer uma pane. E quando se estd

proximo do solo que se deve desconfiar”

Santos Dumont

1.1 Contextualizacao

A presente dissertacio estuda o planejamento de rota para Veiculos Aéreos Nao Tripula-
dos (VANTSs) apds a ocorréncia de uma situacao critica. Nesse caso, a missao desempenhada
pela aeronave precisa ser abortada e um replanejamento da rota se faz necessario. O principal
objetivo passa a ser pousar a aeronave sem riscos a seguranca de pessoas, de propriedades em
solo e da propria aeronave. A situagdo critica pode ser representada por falhas em sensores, pane
no motor, superaquecimento da bateria, entre outras situacdes que obriguem o VANT a realizar
um pouso emergencial ou a retornar a base. Diversas falhas serdo estudadas e algoritmos capazes

de realizar o planejamento da rota de aterrissagem com seguranga serao propostos.

A crescente utilizacdo de VANTS gerou discussdes e questionamentos sobre os riscos
envolvidos em sua operacao sobre regidoes povoadas. A segurancga de voo € definida pela Organi-
zac¢do de Aviacdo Civil Internacional (ICAO) como “estado em que a possibilidade de danos
a pessoas ou propriedades € reduzido a um nivel aceitdvel, através de um processo continuo
de identificagdo de perigos e gestdo de riscos de seguranca” (ICAO, 2013, pag. 17). Para a
integracdo dos mesmos ao espaco aéreo, a probabilidade de falha deve ser menor ou igual
aquelas atualmente aceitas para a aviacdo geral (NATO, 2007; FAA, 2012).

Este trabalho faz uso de um conceito chamado In-Flight Awareness (IFA), definido
em Rodrigues et al. (2011). O IFA amplia o conceito de Sense and Avoid (S&A) e estabelece
consciéncia situacional em aeronaves nao tripuladas. O S&A expressa a ideia de Detectar e

Evitar que, segundo Mattei (2015), significa ter a capacidade de detectar riscos e tomar decisdes



32 Capitulo 1. Introdugdo

adequadas visando seguranca. Uma vez que a seguranca € o fator mais importante na integracao
dos VANTSs ao espaco aéreo, torna-se necessdrio criar formas de trazer novamente a bordo os
recursos eventualmente perdidos com a saida dos pilotos (MATTEI et al., 2013; FONSECA;
MATTEI; CUNHA, 2013; FIGUEIRA et al., 2013).

O voo pode ser modelado como um sistema dinadmico e estocdstico, influenciado por
fatores internos e externos (LI, 2010; ONO; WILLIAMS; BLACKMORE, 2013; BLACKMORE;
ONO; WILLIAMS, 2011; RICHARDS; HOW, 2002) a aeronave. O objetivo deste trabalho é
maximizar a seguranca dos voos através da elaboracao de algoritmos que permitam conduzir o
VANT em situagdo critica até uma regido segura para o pouso. Deve-se ressaltar que, mesmo
durante situacdes criticas, 0 VANT pode ser capaz de decidir ativar procedimentos que permitam
guiar a aeronave até um local seguro, antes de acionar mecanismos como paraquedas. Assim, o0s
métodos desenvolvidos acionardo os procedimentos mais adequados de forma a privilegiar os

aspectos de seguranca.

As condi¢des em que se efetuard o pouso for¢ado serdo baseadas no seguinte cendrio
geral: um veiculo aéreo estd sobrevoando uma determinada regido. Durante o voo, alguma
situagdo critica a operagdo da aeronave € detectada. A rota em curso serd abortada e uma nova

rota chamada de pouso emergencial serd estabelecida.

A presente dissertacao trabalhara na etapa de estabelecimento do planejamento do voo
em caso de situacao critica, propondo algoritmos que levem o VANT até um lugar considerado

seguro para o pouso.

A metodologia de desenvolvimento utilizada neste trabalho esta relacionada a técnicas
de Computacao Evolutiva (CE), utilizadas de forma promissora em planejamento de rotas para
VANTSs em trabalhos anteriores como Pehlivanoglu (2012), Tuncer e Yildirim (2012), Besada-
Portas et al. (2013), Zhang e Duan (2015), Varela et al. (2014). A dissertagdo apresenta duas
estratégias baseadas em CE que sdo: Algoritmos Genéticos (AGs) e Algoritmos Genéticos Multi-
Populacionais (AGMPs). Um método heuristico utilizando uma estratégia gulosa, chamada
Heuristica Gulosa (HG), também foi desenvolvido. Por dltimo, um método exato baseado em
Programacao Linear Inteira Mista (PLIM) foi proposto a partir da formulagao matematica do

problema estudado.

Essa dissertagdo converge diversos resultados obtidos recentemente nas pesquisas em
VANTS conduzidas pelo grupo de Sistemas Embarcados e Evolutivos (SEE) do Departamento
de Sistemas de Computagdo (SSC) no ICMC/USP. A Figura 1 apresenta um esquema da relacdo
desta dissertacdo com alguns trabalhos do grupo. O presente trabalho se relaciona com o projeto
de doutorado do ex-aluno André Pierre (MATTEI, 2015) ao utilizar o sistema IFA. Ele se
relaciona também com o trabalho de doutorado do aluno Marcio Arantes (ARANTES, 2015)
ao fazer a linearizacdo do problema de planejamento de rotas com alocagdo de risco. Uma
relacdo mais conceitual € estabelecida com o trabalho de doutorado da ex-aluna Nina Figueira

(FIGUEIRA, 2015). Também foram utilizadas duas ferramentas desenvolvidas pelo grupo de
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pesquisa. Uma ferramenta é o ambiente de simulacao AutoFG desenvolvido pelo ex-aluno de
graduagdo Marcelo Hossomi. A outra € o framework para otimizagao ProOf desenvolvido pelo

ex-aluno de mestrado Marcio Arantes.

Figura 1 — Relacdo desse trabalho com trabalhos do grupo de pesquisa.
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i ' |®Framework

: | |®Experimentos

Fonte: Elaborada pelo autor.

1.2 Motivacao e Justificativas

Uma motivagdo para este trabalho € o elevado indice de acidentes com VANTSs com-
parados aos indices encontrados em aeronaves tripuladas. Uma parcela considerdvel desses
acidentes € ocasionada pela tomada de decisdes equivocadas dos pilotos localizados em terra.
Desse modo, surge a necessidade de se construir sistemas planejadores de rotas capazes de
oferecer alternativas ao piloto em solo ou executar o planejamento de uma nova rota de forma
autdonoma. Outra motivacado € que os VANTSs devem ser o tipo predominante de aeronaves em

um futuro préximo, o que gera preocupacao quanto a seguranca do ambiente aéreo.

Uma série de acidentes envolvendo drones, usados para fins recreativos, vitimaram
pessoas Smartdrones (2014c), Smartdrones (2014b), Smartdrones (2014a), Mortimer (2012). H4
também registros de acidentes com VANTSs em aplicacdes militares, revelando a ocorréncia de
mais de 400 acidentes em todo o mundo desde 2001 (OGLOBO, 2014).

Um elemento que justifica o estudo do replanejamento de rotas na ocorréncia de situacoes
criticas € a auséncia de trabalhos a respeito desse tema. O comportamento da aeronave diante
de cada tipo de problema exige um nivel maior de compreensdo quanto a forma de executar
determinada rota de pouso, por exemplo, dado um certo tipo de falha no equipamento. De acordo
com o Centro de Investigacdo e Preven¢do de Acidentes Aeronduticos (CENIPA), as principais

avarias que levaram aeronaves civis a queda sdo: falhas no motor em voo 21,6%; perda do
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controle em voo 19,7%; perda do controle em solo 11,5%; colis@o em voo controlado com o
terreno 9,6% (CENIPA, 2012, pag. 17). Todas essas falhas somam mais de 60% dos acidentes

envolvendo aeronaves tripuladas.

O entendimento de cada uma dessas falhas no contexto dos VANTSs e o desenvolvimento
de algoritmos capazes de lidar com cada uma delas sdo fatores relevantes que justificam o
presente estudo. Estudos desse tipo poderdo auxiliar tanto na maior autonomia de voo quanto na

melhoria do nivel de seguranca.

1.3 Objetivos

Este trabalho visa promover maior seguranga aos voos de VANTS, projetando algoritmos
planejadores de rotas que levem em conta as principais situagdes criticas que podem ocorrer em

tais aeronaves.

Nesta dissertacao, foi estabelecida como meta atingir os seguintes objetivos especificos:

e Investigar e elencar as principais situagdes criticas que levam os VANTSs a queda e suas

causas,;

e Desenvolver modelos matematicos que representem os controles, os estados e a dindmica

da aeronave, considerando as situacdes criticas que podem ocorrer durante seu voo;

e Elaborar mapas para voo que contenham um conjunto de regides diversificadas ao voo e

pouso do VANT, através de um gerador automético de mapas;

e Avaliar e implementar uma série de algoritmos planejadores de rotas como Heuristica
Gulosa (HG), Algoritmo Genético (AG), Algoritmo Genético Multi-Populacional (AGMP)
e Programacao Linear Inteira Mista (PLIM) capazes de tratar as principais situagdes

emergenciais consideradas;

e Avaliar o desempenho e comportamento dos algoritmos implementados em experimentos

offline e online;

e Comparar e discutir os resultados obtidos para as diferentes estratégias de pouso nos mais

diferentes cenarios.

1.4 Lacunas

A pesquisa efetuada durante a dissertagcdo mostrou que existem vdrios trabalhos que
tratam de planejamento de caminho como Blackmore, Ono e Williams (2011) e planejamento
de missao como Ono, Williams e Blackmore (2013), Li (2010) para VANTSs, no entanto, esses

trabalhos geralmente, apresentam o planejamento sem considerar avaria na aeronave. Existem
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algumas pesquisas que lidam com o problema de pouso em caso de emergéncia como Meuleau
et al. (2009), Meuleau et al. (2011), mas lidam com aeronaves tripuladas e também nao tratam
falhas que levem a queda imediata. Existem poucos trabalhos estudando o pouso emergencial
de VANTSs como Li, Chen e Li (2014) e Li (2013), contudo, os mesmos apresentam algumas
limitacdes nos experimentos realizados ao nao definirem bem as falhas a que as aeronaves

estariam sujeitas.

Sendo assim, a pequena quantidade de trabalhos que lida com situacdes criticas e
planejamento de rotas de pouso para VANTSs é uma lacuna a ser preenchida e que motivou o

desenvolvimento deste trabalho.

1.5 Contribuicoes e Limitacoes

Espera-se contribuir com o desenvolvimento de modelos matematicos que representem a
dindmica da aeronave avariada e determinem uma rota de pouso adequada para cada situacao
critica. Além disso, métodos heuristicos e metaheuristicos serdo propostos visando a obtencao
de solucdes de boa qualidade dentro de um tempo computacional razodvel. Deseja-se contribuir
na modelagem e definicdo de regides de interesse e de ndo interesse ao pouso do VANT. Uma
possivel contribuicdo préatica € o desenvolvimento de um sistema autobnomo de planejamento
de rotas que minimize danos em caso de situagao critica e que seja capaz de reduzir o grau de

dependéncia de operadores humanos nas tomadas de decisdes.

Este trabalho apresenta também alguns pontos que podem limitar o seu desenvolvimento.
O VANT precisa conhecer o cenario de voo, ja que qualquer eventual mudanga no cendrio
pode afetar os resultados. Um sistema embarcado que possibilite acesso a tais informagdes
precisa ser estabelecido para a aplicacao em cendrios reais. Uma segunda limitac@o estd na
complexidade dos modelos matemaéticos capazes de representar a dindmica da aeronave no
contexto considerado. Devido a alta complexidade de tais modelos, a obten¢@o de solugdo Gtima
em tempo real se torna invidvel. Isso limita o uso embarcado de solvers como CPLEX que sao
capazes de garantir uma solu¢ao 6tima. Por dltimo, outra limitagcdo € a dificuldade inerente a
realizacdo de experimentos reais em campo, pois, trata-se de uma tarefa complexa que demanda

tempo e recursos financeiros.

1.6 Organizacao

A organizacio deste documento foi subdividida da seguinte forma:

e Capitulo 1: apresentou a contextualizagdo do problema, trazendo as motivagdes, justifi-

cativas, objetivos, lacunas, contribuicdes e limitacdes do presente trabalho;
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Capitulo 1. Introdugdo

Capitulo 2: expde uma revisdo bibliografica dos principais conceitos envolvidos em

VANTSs, AGs e IFA, além dos principais trabalhos relacionados;

Capitulo 3: define o problema a ser estudado, apresenta a descri¢do, a modelagem

matematica e um conjunto de situagdes criticas a serem avaliadas;

Capitulo 4: apresenta a metodologia a ser utilizada, detalhando os algoritmos utilizados

e a arquitetura a desenvolvida;

Capitulo 5: mostra os resultados obtidos nesta dissertacdo como: gerador automatico de
mapas; modelo de dinamica do VANT e os experimentos das simulagdes dos métodos

propostos em experimentos offline e online;

Capitulo 6: encerra esta dissertagdo mostrando as conclusodes, contribui¢des e possiveis

linhas para pesquisas futuras.
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CAPITULO

REVISAO BIBLIOGRAFICA

“Se fui capaz de ver mais longe, é porque

me apoiei em ombros de gigantes.”

Isaac Newton

2.1 Introducao

Este capitulo apresentard uma revisdo dos principais conceitos utilizados neste trabalho
como: Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTS), Algoritmos Genéticos (AGs) e In-Flight
Awareness (IFA). Posteriormente, serdo apresentados os principais simuladores de voo estu-
dados como: FightGear, X-Plane, Microsoft Fight Simulator. Por fim, os principais trabalhos

relacionados com essa dissertagdo serdo revisados.

2.2 Conceitos Importantes

A presente dissertacdo definird alguns conceitos relacionado aos VANTS para facilitar
o entendimento do objeto estudado. No desenvolvimento dos métodos propostos, conceitos a

respeito de AGs e IFA também precisam ser devidamente estabelecidos.

2.2.1 Veiculos Aéreos Nao Tripulados

A Agéncia Nacional de Aviagdo Civil (ANAC) define VANT ou drone como sendo
“Aeronave projetada para operar sem piloto a bordo e que nao seja utilizada para fins meramente
recreativos” (ANAC, 2012a, pag. 3). Essas aeronaves podem ser controladas a distancia por

meios eletronicos e computacionais, por pessoas e por piloto automatico (LEITE, 2013, pag. 4).

Segundo ANAC (2012b, pag. 3), os VANTS necessitam de infraestrutura remota para
sua operacao por nao possuirem piloto a bordo. Essa infraestrutura compde o que se denomina
Sistema de Veiculo Aéreo Nao Tripulado (SisVANT). O SisVANT ¢é formado pelo veiculo

aéreo, os componentes necessarios a decolagem, voo e pouso do veiculo, os meios utilizados na
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realizacdo da missdo, a estacdo de pilotagem remota, os meios para comunicagdes e controle,
entre outros. Este trabalho se encaixa na categoria de SisVANT, onde serdo desenvolvidos

componentes que permitam o replanejamento da rota na ocorréncia de uma situagao critica.

2.2.1.1 Histérico de VANTs no ICMC

O Instituto de Ciéncias Matematicas e Computacao da Universidade de Sao Paulo (ICMC-
USP) apresenta um histdrico de pesquisas envolvendo VANTS. A seguir sdo apresentados alguns
desses projetos de pesquisa. O projeto Aeronave de Reconhecimento Autbnoma e Remotamente
Assistida (ARARA) foi desenvolvido numa parceria entre o ICMC-USP e a Empresa Brasileira
de Pesquisa Agropecudria (EMBRAPA). Trata-se de um projeto voltado especialmente para
utilizagdo do VANT em agricultura de precisdo. Tal projeto deu origem, em 2005, ao primeiro
drone de asa fixa desenvolvido com tecnologia brasileira (WIKIPEDIA, 2014c). O Arara M1
€ uma aeronave proveniente dessa parceria, utilizada no monitoramento, reconhecimento e

vigilancia para operacdes militares (AGX, 2014). A Figura 2 (a) apresenta o Arara M1.

O projeto da aeronave Tiriba, desenvolvido em 2011 pela empresa AGX em parceria
com 0 ICMC-USP, é mostrado na Figura 2 (b). O resultado desse projeto foi o desenvolvimento
do primeiro VANT de propulsdo elétrica com tecnologia nacional, voltado para aplicagcdes
em mapeamento, monitoramento, levantamento ambiental e controle agricola (AGX, 2014;
WIKIPEDIA, 2014c).

Figura 2 — Veiculos Aéreos Nao Tripulados Arara M1, Tiriba e Ararinha.

(a) Arara M1. (b) Tiriba. (c) Ararinha.

Fonte: (a) Foto de AGX (2014). (b) Foto de AGX (2014). (c) Foto de GISA (2015).

Um projeto iniciado em 2013, totalmente nacional, é o Ararinha. Trata-se de uma
iniciativa académica, aberta e de baixo custo para o desenvolvimento de sistemas aéreos nao
tripulados. A Figura 2 (c) mostra essa aeronave. Ela foi desenvolvida pelo Grupo de Interesse
em SisVANTSs e Aplicacdes (GISA), localizado no ICMC-USP, cujo objetivo € disseminar
conhecimento sobre a drea e promover aplicagdes que envolvam a academia, industria e iniciativas

amadoras. Mais informacdes sobre o projeto sao encontradas em GISA (2015).

A Tabela 1 apresenta as principais caracteristicas técnicas do Tiriba, que serd tomado
como base neste trabalho para a modelagem da dinAmica de um VANT diante de uma situacao

critica.
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Tabela 1 — Detalhes técnicos da aeronave Tiriba.

Atributo Valor

Decolagem Manual / Catapulta
Pouso Automético / Paraquedas
Propulsao Elétrica (1,2kW)
Autonomia 40min a 1h60min
Envergadura 2m

Peso 3kg

Carga util 0,7kg

Velocidade de cruzeiro 86km/h ou 24m/s
Velocidade terminal considerada 110km/h ou 30,5m/s
Velocidade de sustentagdo considerada | 40km/h ou 11,1m/s
Aceleracdo maxima considerada 2m/s?

Fonte: Branco et al. (2011), Braga et al. (2011).

2.2.1.2 Componentes da Aeronave e Sistemas de Coordenadas

A aeronave possui um conjunto de componentes, controles € movimentos associados.
A seguir, serd ilustrado como eles estdo organizados na presente dissertagdo para um avido de
asa fixa. A Figura 3 mostra um avido com suas principais superficies de controle (aileron, leme
e profundor) e sistemas de coordenadas (eixo longitudinal, eixo lateral e eixo vertical) com os
respectivos movimentos (roll, pitch, e yaw) (RODRIGUES, 2011).

De forma geral, a aeronave possui trés eixos principais que sao: eixo longitudinal (X,),
eixo lateral (Y,,) e eixo vertical (Z,). Sobre esses eixos existem trés formas de rotaciona-la
que sdo: roll ou rolamento que representa a rotacao do veiculo ao redor do eixo X,,, pitch ou
arfagem rotagdo sobre o eixo Y,, € yaw ou guinada rotacdo ao redor do eixo Z,. Devido a
maior popularidade, as terminologias em ingl€s roll, pitch e yaw serdo utilizadas. Os principais
elementos de controle da aeronave sdo: aileron, profundor, leme e motor, responsdveis pelas
rotagdes de roll, pitch, yaw e movimento do veiculo aéreo. Os flapes também sdo utilizados no

controle, principalmente, no momento da decolagem e do pouso.

Uma descri¢do de como se relacionam os sistemas de coordenadas da aeronave e do
mundo € importante. A Figura 4 mostra esses dois sistemas, no qual as coordenadas do mundo
permanecem invaridveis em relacdo a posi¢ao da aeronave. Neste trabalho, é considerado que as
equacgoes de movimento do VANT e toda a matemdtica envolvida estaré relacionada ao sistema

de coordenadas do mundo.

2.2.1.3 Situacbes Criticas em VANTs

Existem poucas fontes que divulgam as causas de acidentes envolvendo aeronaves nao
tripuladas. A Tabela 2 apresenta um conjunto de problemas que ocorrem em VANTSs organizado
pelo Conselho de Investigacao de Acidentes (AIB) da Forca Aérea dos Estados Unidos (USAF)
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Figura 3 — Eixos da aeronave e superficies de controle da aeronave.

Aileron
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2N

Xw

Eixo Lateral Zw

Yw

Fonte: Adaptada de Rodrigues (2011).

Figura 4 — Sistemas de coordenadas da aeronave e do mundo.

\

X

H Sistema de Coordenadas do Mundo
l Sistema de Coordenadas da Aeronave

Fonte: Elaborada pelo autor.

(DRONEWARS, 2016).

As falhas mencionadas nessa tabela servirdao de base para os estudos dessa dissertacao,
onde as situacdes criticas consideradas serdo detalhadas no Capitulo 3. A Tabela 2 apresenta
as falhas levantadas na pesquisa. Dada a auséncia do piloto, a falha com 1d:3 nao ocorreria
no sistema proposto neste trabalho. A falha Id:8 € complexa e restrita a0 ambiente militar,
dessa forma, ndo serd tratada neste estudo. As situagdes id:4, 6, 10, 13 e 14 também nao serao
consideradas por serem especificas e de dificil modelagem. As falhas consideradas neste trabalho
sdo: id:1 e 12 tratadas aqui como falhas no motor; id:9 e 11 serdo assumidas como problemas
na bateria (combustivel); id:2, 5 e 7 serdo falhas que impedem o VANT, por exemplo, de virar
para a esquerda ou para a direita. Esses dois ultimos tipos de problemas ilustram casos em que

a aeronave nao consegue ativar o leme e/ou aileron, responsaveis pelas curvas a esquerda e a
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Tabela 2 — Detalhes de acidentes envolvendo VANT militares.

Identifica¢@o da falha Ano de ocorréncia (Quantidade)

Id | Falha ocorrida 2007 | 2008 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | Total
1 | Falha do motor 6 2 1 3 6 1 1 20
2 | Falha mecanica 3 6 1 1 3 3 19
3 | Erro do piloto 2 1 7 1 3 2 16
4 | Perda de comunicagdo 2 3 2 2 3 3 15
5 | Falha elétrica 2 2 1 1 6
6 | Condicdes meteoroldgicas 1 2 5
7 | Falha eletronica 1 2 3
8 | VANT abatido 2 2
9 | Vazamento de combustivel/6leo 1 1 2
10| Bater na pista de decolagem 2 2
11| Falha no sistema de alimentagdo 1 1
12| Problemas nas hélices 1 1
13| Falha mecénica e meteoroldgica 1 1
14| Asa esquerda caiu 1 1
15| Falha no controle da asa direita 1 1
16| Desconhecida 5 14 14 11 23 18 19 8 16 128

Total de acidentes 15 26 27 22 30 36 29 18 20 223

Fonte: Adaptada de DroneWars (2016).
direita.

Na Tabela 2, ha um total de 95 falhas conhecidas de um total de 223. As situacgdes criticas
consideradas nesta dissertacdo correspondem a 53 ocorréncias de um total de 95. Dessa maneira,
caso os métodos propostos aqui consigam abordar todas as situagdes criticas mencionadas, um

tratamento satisfatorio serd dado a 55,7% das avarias conhecidas, representando 23, 7% do total.

2.2.2 In-Flight Awareness

O conceito chamado In-Flight Awareness (IFA) esta relacionado a ideia de Consciéncia
Situacional (CS) em aeronaves nao tripuladas, de acordo com Mattei (2015). O IFA € um sistema
supervisor que monitora todos os aspectos relacionados a seguranca da aeronave (MATTEI,
2015). Esse monitoramento € feito através de um conjunto de sensores que verificam o funciona-
mento dos principais componentes da aeronave. O sensoriamento realizado permite processar as
informacdes, visando mitigar acidentes ou simplesmente atualizar o plano de voo, mediante um
algoritmo de planejamento de rota. Os autores em Mattei et al. (2013) apresentam uma taxonomia
de fatores internos (como o estado de funcionamento da aeronave obtido através de sensores
onboard) e externos (como condicdes meteorolégicas obtidas via enlace de comunicag¢do com a
estacdo de base) ao VANT. Em caso de condic¢des nao favordveis ao voo, uma estratégia baseada
em arvore de decisdo € utilizada para atualizar o plano de voo. Uma proposta de implementacdo
do sistema IFA € descrita em Mattei ef al. (2015), chamada In-Flight Awareness Augmentation
Systems (IFA2S), apresentando como seria sua integracdo a uma aeronave do mundo real. Nesse
mesmo trabalho, um estudo de caso foi conduzido considerando uma simulagcdo que integra o

Labview (linguagem de programacdo baseada em fluxo de dados) ao simulador de voo X-Plane.

A defini¢do original para o termo Consciéncia Situacional (CS) foi dada por Endsley
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(1988): “a percepcao de elementos no ambiente dentro de um volume de tempo e de espago,
a compreensdo de seu significado e a projecdo de seu status no futuro proximo”. O trabalho
de Drury, Riek e Rackliffe (2006) usa a definicao de Endsley (1988), mas a altera de forma a
tornar mais facil o reconhecimento da presenca de grupos de pessoas e de VANTSs durante uma
operacdo. O trabalho de Drury, Riek e Rackliffe (2006) também analisou alguns dos fatores
que afetam um voo e, consequentemente, possiveis de serem considerados como insumo para
IFA. Elementos como o estado dos sistemas da aeronave, condi¢des climdticas, o estado da
carga util, o conhecimento do operador sobre as capacidades da plataforma e as dinamicas foram
mencionados para serem considerados durante a decomposicao do problema. A percep¢ao dos

elementos mencionados € fundamental para que a aeronave possa cumprir sua missao.

Em um trabalho posterior, os autores em Endsley e Jones (2006) apresentaram outra
defini¢do para CS: “entendimento compartilhado do subconjunto de informacdes necessario
para cada um de seus objetivos”. Essa definicdo para CS € utilizada em Seppénen et al. (2013.)
sob a dtica da gestdo de desastres, onde se pode encontrar uma situagdo particular na qual a
coordenacdo, a informag¢ao compartilhada e a resposta rapida sdo figuras-chave para a eficiéncia.
Aqui CS € um conceito importante para o cumprimento da missao e foi desenvolvido para ser
utilizado como uma ferramenta para aumentar a consciéncia da situacdo dos VANT em acao.
Para situagOes emergenciais, as informagdes necessdrias devem estar disponiveis no momento

certo e no formato adequado.

Os sistemas para evitar acidentes envolvem radares Air Traffic Control (ATC), sistemas
Sense and Avoid (S&A) e os pilotos a bordo como uma medida final. Levando em consideracio
que os VANTSs sdo uma plataforma robdtica, projetada para transportar cargas tteis com o objetivo
de realizar missdes em um ambiente em constante mudanca, é fundamental estabelecer formas de
melhorar a consciéncia situacional para além da percepcao de possiveis colisdes. Considerando
também que seguranca € um fator importante para viabilizar a integracdo dos VANTSs ao espaco
aéreo, € preciso criar formas de trazer novamente a bordo o que foi eventualmente perdido com a

saida dos pilotos.

O IFA esta integrado a aeronave como um componente dela, da mesma forma que o
Piloto Automaético (AP) e o Mission Oriented Sensor Array (MOSA). A Figura 5 mostra essa
relagdo. A principal tarefa do MOSA é o comprimento da missdo, ele possui acesso a um
conjunto de sensores do veiculo aéreo (FIGUEIRA et al., 2013). Uma outra tarefa relacionada a
missao € o controle da carga ttil e também a trajetoria de voo. O VANT navega usando um AP
para manter um plano de voo pré-definido para realizar a missdo. Todas as responsabilidades
ligadas as questdes de segurancga sdo destinadas ao IFA, assim, ele pode utilizar as informacdes
provindas de uma série de sensores da aeronave para garantir a seguranga. Esta dissertacdo visa
integrar ao IFA um planejador de rotas que leve o VANT até uma regido considerada segura apos

a ocorréncia de uma situacgdo critica.
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Figura 5 — Esquema da integracdo entre sensores, atuadores, IFA, AP e MOSA na aeronave.
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2.3 Simuladores de Voo

Simulacdo € a imitacdo da operacdo de um processo do mundo real ou do sistema ao
longo do tempo Banks (2000). Um simulador de voo € um software que tenta recriar a realidade
existente no voo de uma aeronave em fun¢do do tempo de voo. Conseguir simular o mundo da
maneira mais realistica possivel € uma importante tarefa a ser realizada por um simulador de voo.
Pensando nisso, muitos simuladores de voo incluem turbuléncias, mudancga do clima, transicao

do tempo, entre varios outros fatores externos.

Esta secdo apresenta uma breve revisio sobre algumas caracteristicas de trés principais

simuladores de voo encontrados: FlightGear, X-Plane e Microsoft Flight Simulator.

2.3.1 FlightGear

FlightGear (FG) é um software de simulacdo de voo multiplataforma, utilizado em
pesquisa académica, educacio e para entretenimento. Trata-se de uma ferramenta computacional
lancada de forma livre e com c6digo aberto, sob a licenca GPL (FLIGHTGEAR, 2014b). A
Figura 6 apresenta uma tela do simulador. O FlightGear se caracteriza pelo seu realismo e por
possuir uma grande variedade de aeronaves, aeroportos e cenarios disponiveis para download. O
desenvolvimento desse simulador tem como foco principal o realismo e a possibilidade do seu
uso para pesquisas, nao sendo voltado para jogos. A ferramenta exige um conhecimento minimo

de pilotagem e lidar com seus controles pode gerar uma dificuldade inicial (WIKIPEDIA, 2014a).

O motor de simulacdo SimGear € utilizado pelo FG, sendo um software para simulagdes
independente do FG (FLIGHTGEAR, 2014d). Também € utilizado o TerraGear, que € um
programa de dados de terrenos capaz de produzir efeitos climaticos que incluem nuvens 3D,
efeitos de iluminacdo e hora do dia (FLIGHTGEAR, 2014e). Esse simulador utiliza a biblioteca
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Figura 6 — Simulador de voo FlightGear.

Fonte: FlightGear (2014a).

OpenGL para desenhar rotinas grificas 3D (FLIGHTGEAR, 2014c).

2.3.2 X-Plane

O simulador X-Plane, entre todos os simuladores de voo, € o tnico simulador para
computador credenciado pela Administracao Federal de Avia¢do (FAA) para treinamento de
pilotos (X-PLANE, 2014a). Esse simulador possui uma alta precis@ao no modelo de voo, uma
grande base de dados de aeronaves e terrenos, cendrios de navegacao de todo o mundo (ASTUTI

et al.,2007). A Figura 7 mostra a tela de interface do simulador X-Plane.

Figura 7 — Simulador de voo X-Plane.

Fonte: X-Plane (2014c).

X-Plane conta com um editor de mapas chamado World Editor que é capaz de criar
cendrios e aeroportos 2D (X-PLANE, 2014b). Um outro recurso importante deste simulador € o

Plane Maker que permite aos usudrios personalizar ou criar aeronaves (X-PLANE, 2013).

2.3.3 Microsoft Flight Simulator

Microsoft Flight Simulator (MSFS) € um jogo de computador e também um simulador
de voo (MICROSOFT, 2014). Na Figura 8, é apresentada uma tela do simulador de voo Flight
Simulator. Ele € distribuido na forma Free-to-Play, ou seja, o jogo € gratuito, porém o usudrio

paga por contetiido extra, como aeronaves ou paisagens. A partir de 2010 o simulador mudou de
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nome para Microsoft Flight e permaneceu em desenvolvimento até 2012, quando foi cancelado
(WIKIPEDIA, 2014b).

Figura 8 — Simulador de voo Microsoft Flight Simulator.

Fonte: Microsoft (2014).

2.3.4 Comparacao dos Simuladores

A Tabela 3 traz um resumo de algumas caracteristicas dos simuladores de voos estudados.
Entre essas caracteristicas destacam: o ano de lancamento, o ano da dltima versio, a portabilidade
para diferentes sistemas operacionais, 0 modo de licenca, a distribui¢do e qual a linguagem de

programacdo em que foi desenvolvido.

Tabela 3 — Comparagdes entre os simuladores de voo: FightGear, X-Plane e Microsoft Flight Simulator.

Simulador | Lancamento | Ultima Versdo | Sistema Operacional Licenca Distribuicdo | Linguagem
FG 1997 2015 Windows, Linux, Mac OS, GPL Gratis C/C++
FreeBSD, Solaris, IRIX
X-Plane 1993 2015 Windows, Linux, Mac OS Proprietério Pago C/C++
MSFS 1982 2012 Windows Proprietario | Free-to-Play | C/C++/C#

Fonte: Elaborada pelo autor.

Nesta dissertacao, dois tipos de experimentos serdo efetuados: experimentos offline e
online. Chama-se aqui experimentos offline, as simula¢des onde os algoritmos responsaveis
pelo pouso da aeronave nao estdo sendo executados juntamente com o simulador de voo. Ja
experimentos online ocorrem quando o algoritmo planejador de rotas estd sendo executado junto
a um simulador de voo. No segundo caso, toda a dindmica do veiculo aéreo e do ambiente
herdados do simulador de voo sdo considerados, tornando a simulacdo mais realista. Utilizou-se
o simulador FlightGear na etapa de experimentos online, pois ele suporta multiplas plataformas,

sua distribuicdo € gratuita e se trata de um sistema em constante atualizacao.
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2.4 Trabalhos Relacionados

O planejamento de missdo para veiculos autdbnomos foi abordado em Li (2010), Black-
more, Ono e Williams (2011), Ono, Williams e Blackmore (2013), onde foi modelado como
um problema de Programacao Inteira Mista (PIM). Em Li (2010), é proposto um sistema capaz
de planejar uma sequéncia de acdes discretas e controles continuos, aplicados em veiculos
autonomos aéreos e submarinos. O sistema planejador fornece ao veiculo um nivel de autonomia
que permite a tomada de decisdo 6tima durante o cumprimento de sua missao. Esse trabalho
apresenta duas inovacdes. Primeiro, utiliza uma representacdo compacta para todos os planos
factiveis, sendo o primeiro trabalho a tratar o planejamento para a¢des continuas e discretas em
conjunto. Segundo, apresenta uma formulacdo para definir em alto nivel o conjunto das ac¢des
que o VANT pode tomar e o scheduling dos objetivos da missdo. Entretanto, o sistema proposto

ndo considerava a alocacdo de risco na tomada de decisio.

Os autores em Blackmore, Ono e Williams (2011) utilizam alocagdo de risco durante o
planejamento de rotas para VANTS, onde o risco de colisdo com obstaculos deve estar dentro de
uma margem de seguranca. O problema de planejamento de rotas é descrito usando modelos
estocdsticos. O problema se torna ndo convexo ao incorporar o desvio de obstdculos, assim, 0s
autores propuseram relaxagdes e aproximagdes para resolvé-lo. No entanto, o planeamento de
missdo nado € considerado pelos autores, eles tratam apenas o planejamento de caminho de um

ponto origem até um destino com desvio de obstaculos e alocagdo de riscos.

O planejamento de missdo € estudado em Ono, Williams e Blackmore (2013), onde um
novo sistema planejador é proposto e melhorias no tratamento de alocagdo de risco em relagdo a
Blackmore, Ono e Williams (2011) sdo introduzidas. O sistema incorpora scheduling para as
tarefas a serem executadas, semelhantemente ao trabalho de Li (2010), planejando o tempo em
que o veiculo deverd atingir uma série de objetivos da missdo. Assim, a missdo pode ser descrita
como um conjunto de episddios que ocorrem entre dois eventos. Os episddios especificam
objetivos a serem cumpridos pelo VANT e cada episédio tem um risco associado. Esse trabalho
foi validado em dois cendrios: Sistema de Transporte Pessoal e Sistema de Transporte de Carga
Aeroespacial. O algoritmo utilizado pelos autores € baseado na técnica Branch and Bound
(B&B).

O replanejamento de rota a partir de uma situagdo critica é tratado em Meuleau et al.
(2009), onde um sistema ajuda os pilotos de avides tripulados a determinar o melhor local de
pouso de aeronaves avariadas. Apds a falha no avido, o piloto deve primeiro recuperar o controle
da aeronave e, em seguida, o objetivo € encontrar o melhor local para o pouso de emergéncia.
Varios fatores sao avaliados para determinar o local de queda como: condic¢des atuais de controle
da aeronave (recursos disponiveis), distancia para o local de pouso, condi¢des meteoroldgicas da
rota, caracteristicas da trajetoria de aproximacgao, caracteristicas do local de pouso, equipamentos
de emergéncia disponiveis no local e perigo a populagdo ao longo da trajetéria de pouso. O

sistema proposto, chamado de Planejador de Pouso de Emergéncia (PPE), avalia esses fatores e
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propde rotas, bem como possiveis locais de pouso para a aeronave. O PPE utiliza um algoritmo
A* hibrido.

Em um trabalho posterior, os autores em Meuleau et al. (2011) analisam o comportamento
do algoritmo A* proposto em Meuleau et al. (2009) através da sua aplicacdo em um cendrio real.
Os autores realizaram testes em um simulador de voo para aeronave de grande porte, onde o A*
hibrido € utilizado para determinar o local de pouso. A heuristica de estimativa utilizada para
guiar o A* combina a distancia euclidiana de cada pista de pouso possivel e os riscos associados
a aproximacao e aterrissagem naquela pista. O PPE projetado considera apenas aeroportos e
pistas oficialmente reconhecidos. A simula¢do considera panes que ocorrem entre 1 a 3 minutos
de voo, onde o algoritmo PPE € acionado para auxiliar os pilotos. O algoritmo exibe as possiveis

rotas de pouso de emergéncia da aeronave para o piloto da aeronave.

Existem poucos trabalhos enfatizando o pouso de aeronaves em situagdo critica como
reportado em Meuleau ef al. (2011), Meuleau er al. (2009). Nos dois primeiros trabalhos,
conforme descrito, considera-se o pouso emergencial de aeronaves tripuladas de grande porte.
Trabalhos tratando o pouso emergencial de VANTSs sdo também escassos como reportado em
Li, Chen e Li (2014), Li (2013). Nesses trabalhos, as falhas nao sao bem definidas e nao sao

apresentados experimentos rigorosos considerando tais falhas.

H3é uma grande quantidade de trabalhos abordando o pouso de VANTSs como Hermansson
et al. (2010), Kim et al. (2013), Li, Chen e Li (2014), Li (2013), Saripalli, Montgomery e
Sukhatme (2002), Zhao e Pei (2012). A grande maioria trata o pouso autonomo de VANTSs com
asa rotativa Hermansson et al. (2010), Li (2013), Saripalli, Montgomery e Sukhatme (2002),
Zhao e Pei (2012). Efetuar o pouso de veiculo aéreo de asa rotativa tem como vantagem a baixa
velocidade no momento do pouso devido a sua capacidade de flutuar. Os autores em Hermansson
et al. (2010), Kim et al. (2013), Saripalli, Montgomery e Sukhatme (2002), Zhao e Pei (2012)
efetuam o pouso considerando estacdes de pouso estaciondrias com cendérios de testes menores

que 20m x 20m. A presente dissertacdo lida com cendrios de 1000m x 1000m.

Algoritmos evolutivos tem sido utilizados no planejamento de rotas para VANTs. O
autor Pehlivanoglu (2012) utilizou AG com diagrama de Voronoi para planejamento de rotas
de voos autdnomos. Nesse trabalho, é dada énfase na nova estratégia de mutacao criada, que
foi separada em diversidade aleatdria global e local. O diagrama de Voronoi € utilizado na fase
inicial do processo de geracdo da populacdo. A técnica proposta levou a melhoria na qualidade

dos individuos da populacdo o que acelerou a convergéncia do método.

No trabalho de Tuncer e Yildirim (2012) foi utilizado AG no planejamento de rotas
para Veiculos Terrestres Nao-Tripulados (VITNT). Um novo operador de mutagdo, aplicado ao
planejamento de caminho em ambientes dindmicos e com obstaculos, € proposto. Esse operador
evita a convergéncia prematura do método e consegue encontrar o caminho ideal varias vezes. O

ambiente a ser percorrido no trabalho € representado por uma malha (grid).



48 Capitulo 2. Revisdo Bibliogrdfica

Métricas para comparar planejadores de caminho para VANTS foram proposta em Besada-
Portas et al. (2013), onde sdo levadas em consideracdo a complexidade e peculiaridades do
problema tratado. As métricas criadas analisam o desempenho dos métodos de forma gréfica.
Os autores avaliaram o desempenho de trés técnicas: Algoritmo Genético (AG), Otimizagdo por
Enxame de Particulas (OEP) e Evolugao Diferencial (ED). Os resultados indicaram que o AG

foi o melhor método, seguido pelo OEP e ED respectivamente.

ED ¢ aplicada em Zhang e Duan (2015) no planejamento de rota para VANT em am-
bientes tridimensionais. A rota € projetada para ter curta duracdo e baixa altitude de voo. A
aeronave deve evitar regides nao navegaveis, regides com radares, misseis e armas antiaéreas. Os
resultados foram obtidos a partir de dois diferentes cendrios aplicados a ambientes de guerra e se
mostrou, em geral, superior aos onze algoritmos da literatura comparados em termos de robustez

e velocidade de convergéncia.

Os autores em Varela et al. (2014) também utilizaram ED para cenérios de busca e
resgate em tempo real com VANTSs. Esse trabalho lida com um conjunto de aeronaves autbnomas
utilizado para tratar a tarefa de resgate em uma grande area. Os resultados sdo comparados com
uma estratégia baseada em Inteligéncia de Enxame (IE). A abordagem evolutiva mostrou-se
melhor que a IE, pois, a IE diminui o seu desempenho com o aumento do nimero de alvos de

resgate, o que ndo ocorre com a ED.

No trabalho de Nikolos, Tsourveloudis e Valavanis (2007), o planejamento de rotas para
multiplos VANTS € baseado em ED. As rotas planejadas sdo representadas por curvas 3D usando
a técnica B-Spline. O cendrio € representado por uma malha tridimensional. Dois casos de testes
sdo validados: offline, onde rotas sdo geradas em ambiente conhecido e com restricdes de voo
conhecidas, e online, onde as rotas rotas sao criadas em ambiente estaticos e desconhecidos,

usando as informacgdes dos sensores da aeronave.

O problema de pouso emergencial, tratado nessa dissertacdo, poderia ser resolvido por
uma grande quantidade de métodos, heuristicas e metaheuristicas, além das descritas acima como:
Multi-Start, Simulated Annealing, Busca Tabu, GRASP, Algoritmos Meméticos, Algoritmo de
Estimacao de Distribuicao (AED), Campos Potenciais, A*, Dijkstra, Otimizagao por Coldnia
de Formigas (ACO) e Otimizagdo por Enxame de Particulas (OEP). Algumas dessas técnicas,
necessitam de uma maior ou menor adaptacao do problema ao método, por exemplo, o algoritmo
A* necessita de uma discretizacao do espaco de busca ja o algoritmo de Dijkstra ndo leva em

conta a dindmica associada ao veiculo de asa fixa.

O presente trabalho propde o uso de Algoritmo Genético Multi-Populacional (AGMP),
onde individuos sdo hierarquicamente estruturados em arvores. Essa abordagem foi introduzida
por Franca, Mendes e Moscato (2001) com individuos seguindo uma hierarquia baseada no seu
valor de fitness em uma drvore ternéria. Tal abordagem tem sido aplicada para resolver problemas
em diferentes contextos como programagao da producado na industria de embalagem de vidro
(Toledo et al. (2013)), células de manufatura (Tavakkoli-Moghaddam, Gholipour-Kanani e
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Cheraghalizadeh (2008)), problema do caixeiro viajante (Buriol, Franca e Moscato (2004)),
ordenacdo de dados (Moscato, Mendes e Berretta (2007)), entre outros, com resultados relevantes

alcancgados.

Os estudos conduzidos em Li (2010), Blackmore, Ono e Williams (2011), Ono, Williams
e Blackmore (2013) tiveram avancos no tratamento de risco para planejamento e garantem
que a missao planejada seja executada dentro de uma margem de seguranca, considerando as
imprecisdes dos equipamentos e do ambiente. Entretanto, ndo é considerado o aparecimento de
situacdes criticas. O planejamento assume que os equipamentos tenham imprecisdes conhecidas
e, por isso, os trabalhos tratam a alocac¢do de risco. Nao é considerado que possa haver uma falha

total em um equipamento.

Além das heuristicas e metaheuristicas propostas, esta dissertacdo apresenta uma formu-
lacdo matematica para o problema de replanejamento de caminho baseada no modelo descrito
em Blackmore, Ono e Williams (2011) para planejamento de caminho com alocacao de risco.
Porém, a presente proposta planeja uma rota de pouso vélida, dada uma falha e um ponto origem.
Quando se considera falhas em aeronaves, o presente estudo se assemelha ao descrito em Meu-
leau et al. (2009). Todavia, difere por lidar com VANTS, possuir um conjunto diferente de falhas
associadas e por apresentar falhas severas que levam a queda da aeronave de forma imediata. Em
Meuleau et al. (2009), a aeronave era capaz de executar o voo mesmo com a falha. Em relacao
as técnicas aplicadas na solugdo do problema, este trabalho se assemelha com Toledo, Lima e

Arantes (2012), Toledo et al. (2013) ao aplicar técnicas de computagdo evolutiva.

2.5 Conclusao

Este capitulo apresentou os principais conceitos envolvidos com VANTSs; AGs e IFA. A
relacdo entre IFA, AP e MOSA com os sensores e atuadores da aeronave foi estabelecida. Uma
breve descricao de alguns simuladores de voo existentes também foi apresentada. Todos esses

conceitos sdo importantes e ddo suporte para a compreensao dos capitulos seguintes.

Ao fim desse capitulo, foram descritos trabalhos relacionados a presente dissertacao.
Esses trabalhos serviram de base para o desenvolvimento da modelagem matemaética e dos

métodos para a solucdo do problema de pouso emergencial abordado.
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CAPITULO

PROBLEMA ABORDADO

“Para qué preocuparmo-nos com a morte?
A vida tem tantos problemas que temos de

resolver primeiro.”

Confiicio

3.1 Introducao

O problema abordado sera descrito inicialmente em linhas gerais e ilustrado através de
um exemplo. Em seguida, uma formulacdo matematica € proposta para estabelecer os objetivos

e restri¢des considerados neste trabalho.

3.2 Descricao do Problema

As caracteristicas do problema abordado serdo apresentadas a partir de um exemplo

descrito a seguir e ilustrado nas Figuras 9 e 10.

Missao: O Veiculo Aéreo Ndo Tripulado (VANT) inicia seu voo na pista A para executar
tarefas em uma missdo previamente definida. O mesmo deve sobrevoar as florestas, desviando
das casas e do aeroporto. O destino de pouso é a pista B. Ele deve permanecer dentro da regido

segura ao voo em toda a trajetoria.

Planejamento de pouso emergencial: Durante a execucdo da missdo, a aeronave apresenta
problemas que sdo detectados pelo sistema supervisor In-Flight Awareness (IFA). O sistema
supervisor decide abortar a trajetoria atual e executa um replanejamento da rota visando um
pouso emergencial. A nova rota serd obtida através da minimizagdo de possiveis danos a pessoas,

propriedades e a propria aeronave. Nesse exemplo, a nova rota leva o VANT a pousar na pista

C.

A Figura 9 (a) apresenta as areas dentro do cendrio (mapa) considerado: duas areas
povoadas, florestas, drvores, montanhas, um aeroporto para aecronaves tripuladas e trés pistas para

VANTS. A Figura 9 (b) ilustra um possivel tratamento das regides como obstaculos, representados
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Figura 9 — Cendrio geral do problema abordado.
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penalizadora

(a) Cenario ilustrativo. (b) Modelagem das regides.

Fonte: Elaborada pelo autor.

por poliedros no espaco tridimensional (poligonos no espaco bidimensional). Por exemplo, O
VANT ndo pode sobrevoar regides povoadas e aeroportos. Logo, os respectivos poliedros na
Figura 9 (b) tem uma altura infinita (/[e]), representando assim a impossibilidade de voo.
Florestas e montanhas podem ser sobrevoadas, logo, o poliedro assume a altura da maior arvore
ou do maior pico naquelas regides. A Figura 10 apresenta uma possivel rota replanejada, onde o

VANT ¢ forcado a pousar na regido C.

3.2.1 Conjunto de Regioes Modeladas

Virias regidoes podem ser mapeadas previamente para a execugao da missao. Isso per-
mite que sejam separadas em conjuntos de acordo com suas caracteristicas. Esses conjuntos,
representados por @, foram estabelecidos e definidos de acordo com a probabilidade desejada de

pouso da aeronave nas regidoes. Um total de quatro conjuntos foram definidos neste trabalho.

1. Conjunto Nao Navegavel (9"): A aeronave ndo pode sobrevoar e pousar nas regides
deste conjunto. As regides dentro deste conjunto podem ser representadas por aeroportos,
bases militares, regido povoadas e outras areas com restri¢des ao voo. A penalizacdo por

sobrevoar essas regioes € altissima.

2. Conjunto Navegavel com Penalizacao (P”): O VANT pode sobrevoar regides deste
conjunto, mas nao € desejavel que o mesmo pouse sobre elas. As regides deste conjunto
podem representar florestas, montanhas, lagos, entre outras, onde o voo de aeronaves €
permitido, mas o seu pouso deve ser evitado. As consequéncias devido a queda nessas

regides sao relevantes, podendo acarretar prejuizos financeiros ou acidentes envolvendo
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Figura 10 — Cendrio para o planejamento de missdo com replanejamento de rota em caso de situacao critica.

oY penalizadora

Fonte: Elaborada pelo autor.

pessoas. Por isso, havera uma penaliza¢do consideravel no caso de pouso nessas regides.

As regides desse conjunto serdo ao longo do texto chamadas de regidao penalizadora.

3. Conjunto Navegavel e Bonificador (®”): O VANT pode sobrevoar e é desejado que
ele pouse numa das regides deste conjunto. As regides sdo planas e adequadas ao pouso
como campos gramados ou dreas com plantagdes rasteiras. A pista de origem e destino da
aeronave também pertencem a este conjunto. O pouso em uma dessas regides representa
a grande chance do veiculo aéreo ser salvo. Neste caso, hd uma bonificagdo ao invés
de penalizagdo. As regides desse conjunto serdo ao longo do texto chamadas de regido

bonificadora.

4. Conjunto Remanescente (P"): A aeronave pode sobrevoar e pousar nessa regido. Este
conjunto representa as areas restantes que nao foram classificadas para o pouso. Nao
hé restricdes ao voo ou pouso nessas regides, mas nao hd informacao suficiente para

classificd-los em um dos conjuntos ®” e ®°.

Os trés primeiros tipos de regides dos conjuntos definidos acima (®", ® e &) foram
modelados através de poligonos convexos. A cada uma dessas regides foi atribuido um peso

associado a penalizacdo/bonificacdo do pouso forcado do VANT em tais lugares. A regido ®”
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descreve um espago ndo convexo. Neste trabalho, a regido onde a aeronave pousou serd denotada
por &* com ®* € {@", dF PP P’}

3.2.2 Situacoes Criticas Modeladas

Algumas situagdes criticas a operagao da aeronave foram definidas com base no levanta-
mento de dados descrito na Sec¢ao 2.2.1.3. O algoritmo de replanejamento deve ser informado
sobre o tipo de limitagdo imposta a aeronave pelo problema detectado. Neste trabalho, algumas

situacgdes criticas foram consideradas, representadas por W, e sdo descritas a seguir:

1. Problema no Motor (?"""): O motor m apresenta problemas e para de funcionar. Neste
caso, uma regido adequada para o pouso tem que ser encontrada enquanto a aeronave paira.
Foi assumido uma perda total do motor, ou seja, ndo € possivel acelerd-la. Logo, o VANT

deve pousar rapidamente.

2. Problema na Bateria (P*): A bateria b apresenta um superaquecimento. Todos os con-
troles continuam funcionando, mas o VANT deve pousar o mais rapido possivel. Caso
o pouso demore, a bateria pode incendiar ou os componentes eletronicos podem parar,
levando a aeronave a uma queda imediata. Um outro tipo de problema associado a bateria

€ a perda de poténcia, sendo assim, 0 VANT deve pousar rapidamente.

3. Problema nas Superficies Aerodinimicas tipo 1 (¥*!): A aeronave apresenta uma falha
em uma semi-asa sl que a torna capaz de virar apenas para a esquerda. A principal
causa geralmente estd associada a danos nas superficies de controle aileron, leme ou
respectivos atuadores. Essa falha é caracterizada pela perda do controle litero-direcional

com incapacidade de apontamento e realiza¢do de curvas para direita.

4. Problema nas Superficies Aerodinamicas tipo 2 (#*?): A aeronave apresenta uma falha
em uma semi-asa s2 que a torna capaz de virar apenas para a direita. A principal causa
disto geralmente estd associada a danos nas superficies de controle aileron, leme ou
respectivos atuadores. Essa falha é caracterizada pela perda do controle latero-direcional

com incapacidade de apontamento e realizagdo de curvas para esquerda.

5. Nenhum Problema (W9): A aeronave ndo apresenta nenhuma falha, logo, todos os
controles funcionam. Dessa maneira, o problema se transforma em uma simples rota de

POouso se€m nenhuma avaria.

A situagdo critica a que foi submetida a aeronave, durante o voo, serd representada por
¥*, onde W* € {9, WP, Wl @s2 @ay
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3.2.3 Consideracoes Sobre as Condicoes de Voo e Ambiente

Vamos assumir um cendrio no qual o VANT inicia seu voo e ganha certa altitude a uma
taxa constante, passando a executar a trajetoria em determinada velocidade de cruzeiro. As
situagdes criticas, por hipdtese, irdo ocorrer somente quando o0 voo estd em cruzeiro e serao

consideradas apenas aquelas descritas na Secdo 3.2.2.

Duas modelagem diferentes sdo apresentadas: uma modelagem restrita e outra completa.
A modelagem restrita efetua apenas o planejamento horizontal e assume uma taxa constante de
descida para o VANT. A modelagem completa efetua todo o planejamento da aeronave num
ambiente tridimensional. Apés o VANT atingir uma altitude ideal ao final da rota de pouso, serd
considerado que o paraquedas foi aberto e seu deslocamento horizontal serd nulo. Também pode
ser assumido que, ao final do ultimo waypoint da rota de pouso, um algoritmo assume o controle

e aterrissa a aeronave.

Algumas outras condi¢des assumidas neste trabalho sdo: a velocidade do vento (ar) é
igual a zero; a densidade do ar ndo muda com a altitude; a constante de resisténcia do ar nao
muda com o angulo da aeronave; todos os cendrios (mapas) sdo carregados na memoria do

VANT; os mapas s@o todos estéticos, ou seja, ndo mudam com o tempo.

Os algoritmos envolvidos na etapa de decolagem ndo sdo tratados neste trabalho. A
missdo envolvida no momento do voo cruzeiro também ndo € tratada, ou seja, o problema
de pouso emergencial é independente de missdo. A presente dissertacdo possui como foco o
tratamento do pouso a partir do momento em que houve alguma falha na aeronave. Todas as

hipéteses consideradas tem como objetivo definir o escopo do problema considerado.

3.3 Modelagem Restrita do Problema

Uma formulacdo matematica restrita € apresentada para descrever de forma resumida os
aspectos do problema abordado. A modelagem € restrita no sentido de que apenas € modelado o
planejamento horizontal do VANT. A dimensdo altitude € determinada através de uma queda
constante. Essa formulagdo vem de uma modelagem semelhante, descrita em Blackmore, Ono e
Williams (2011), para o planejamento de caminho com alocagdo de riscos. A hipétese de decai-
mento linear da altitude serd utilizada como base no desenvolvimento dos métodos: Heuristica
Gulosa (HG), Algoritmo Genético (AG) e Algoritmo Genético Multi-Populacional (AGMP).
A seguir, encontram-se alguns parametros e varidveis de decisdo utilizados na formulagdo

matematica.

Parametros:

[
o O = {Zé),,Zél . .Zg ‘}: Conjunto de regides com ! € {n, p,b,r};

P 5 . l.
® Z,: i-ésima regido do conjunto ®';
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|®'|: Nimero de regides no conjunto &';

Cg:: Custo de pousar no conjunto &'

T: Numero de passos de tempo para pousar o VANT;

A: Probabilidade do VANT violar uma regido no conjunto ®";

Fy: Funcgao de transi¢ao de estados para um determinado tipo de falha ¥;
ay: Perturbacdo independente do estado, no instante ;

Q: Matriz 4 x 4 da covariancia associada a incerteza do ambiente;

Y.,: Matriz 4 x 4 da covaridncia associada a incerteza do VANT;

F¢: Resisténcia do ar ou forca do arrasto;

AT Discretizagdo do tempo com intervalo de tempo fixo.

Variaveis de Decisiao:

x;: Conjunto de estados do VANT (x; = [p¥ p! v a]');
p;: Posicdo no eixo x da aeronave no instante #;

p;: Posi¢do no eixo y da aeronave no instante t;

v¢: Velocidade horizontal do VANT no instante ¢;

o Angulo horizontal do VANT no instante ¢;

u;: Conjunto de controles do VANT (u, = [a; &]');

a;: Aceleracdo na horizontal do VANT no instante ¢;

&: Variacdo angular na horizontal do VANT no instante ¢.

Formulacao Matematica:

|| _ 2P| ,
Minimizar } (Copr - Pr(xr € Zgyp)) — Y (Copw - Pr(xr € Zi;)) (3.1
i=1 i=1

sujeito a:

Xe+1 :Fq/(xt,u,)—l—a), Vt:0,1,2T (32)
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T |"|

Pri ANNx¢Zp|>1-4 (3.3)

t=0i=1

Uma discretizagao do horizonte de planejamento 7 € assumidacom? =0,1,2...7T. A
varidvel de decisdo x; representa o estado do VANT no instante ¢ que é dado por sua coordenada
no plano cartesiano (py, p)), velocidade (v;) e dire¢do angular nesse plano (). A varidvel u,
representa os controles aplicados na aeronave em ¢, onde temos a aceleracao (a;) e a variacao

angular (&).

A funcdo objetivo (3.1) minimiza danos ao executar um pouso de emergéncia. Ela é
formada por duas partes: penalizacdo e bonificacdo. A primeira parte tem as penalidades (Cgr)
para uma rota que pousa a aeronave no dltimo passo de tempo (¢t = 7') dentro do conjunto de
regides penalizadoras (x7 € Zép,,). A segunda parte tem as recompensas (Cgp) para uma rota que
pousa a aeronave dentro das regides bonificadoras (x7 € Zé)b)' A fungdo Pr(.) utilizada nesta
formulacdo representa a probabilidade da aeronave no estado x; pertencer ou nio a uma regiao

particular em &',

Assim, como proposto em Blackmore, Ono e Williams (2011), € assumido que as incerte-
zas e pertubacdes (@) seguem uma distribuicdo Gaussiana com ruido branco @ ~ .47 (0,Q) com
média zero e matriz de covariancia Q. Nessa modelagem, considera-se a incerteza da posi¢ao
como sendo constante ao longo do tempo. Também ¢é assumido que o estado inicial segue uma
distribuicdo Gaussiana com média £ e matriz de covarincia X, entdo xp ~ .4 (%9, Xy, ). Além

disso, o estado futuro também segue uma distribuicdo Gaussiana e x; € uma varidvel aleatoria.

As restri¢Oes (3.2) descrevem as transi¢oes de estados do VANT, onde a dindmica dos
estados do VANT no tempo 7 + 1 € definida a partir de posi¢des e controles aplicados no instante
¢ mais a incerteza @, causada por fatores externos. A fun¢do Fy depende de cada tipo de situagdo
critica ocorrida (¥). Os modelos de dindmica desenvolvidos consideram um VANT de asa fixa
com sistema de decolagem e aterrizagem convencional sobre pistas (CTOL). A expressao geral

que representa as mudangas de estados do VANT ¢ dada por:

P pi4v;-cos(og) - AT +a, - cos(ay) - (AT)? /2
y 2
+ v -sen(oy) - AT +a; - sen(0y) - (AT )~ /2
Xip1 = Fp(vu) & | P | = pi v sen(a) " (00)-(AT)/ (3.4)
Vi+1 vt—l—a,-AT—ﬁ-AT
al+1 (Xt+8[‘AT

Esse sistema ndo linear Fy(x;,u,) define as transicdes de estados. As novas posi¢des
(Pt P 1) dependem apenas de dados do estado corrente (py, P!, v,04) e do controle de
aceleragdo (a;). O novo valor da velocidade sera dado pela velocidade do estado corrente (v;),
pelo controle de aceleracdo do estado atual (a;) e pela resisténcia do ar. Isso esta representado na

varidvel F? (veja a Equacio (3.5)), também conhecida como equacio do arrasto. Por fim, 0 novo



58 Capitulo 3. Problema Abordado

valor da direcdo apontada pelo aeronave serd dado pelo valor do estado corrente (¢ ) e por uma

nova variagao angular dada por (&).

A equacio do arrasto (F?) em um dado tempo é apresentada na Equacio (3.5) que
possui como parametros: coeficiente de arrasto (Cy), que € especifico para cada aeronave, massa
especifica do fluido (p) e area de referéncia (<) (STUDART; DAHMEN, 2006).

1
Ftd:aCdp',;z%-v,Z (3.5)

A seguir sdo apresentadas as funcdes de transicdo de estado de acordo com cada uma das

situagoes criticas.

Pl pr+v-cos(oy) - AT
y y
+v;-sen(oy) - AT
X1 = Fen(ru) & | D0 | = P Fd( % (3.6)
vt-l,-] V[_#'AT
at+1 OC,-l—S,-AT
P pj‘—l—v,'cos(oc,)~AT+a,'cos(oc,)‘(AT)Z/Z
y y 2
+v;-sen(oy) - AT +a; - sen(oy) - (AT )/2
Xept = Fon (vyu) & | Pt | = [ P00 (o) o (o) (AT)/ (3.7
Vi+1 V[‘FG;'AT—ﬁ‘AT
041 oy +max{0,&} - AT
i pE+v-cos(ay) - AT +a, - cos(ay) - (AT)? /2
y y 2
+v;-sen(oy) - AT +a; - sen(oy) - (AT )/2
X1 = Fye () & | Dt [ = | P (0%)  pd (on)-(AT)"/ (3.8)
Vi+1 v,—l—at-AT—ﬁ-AT
al+1 OCt + n’lin{o7 gt} * AT

A primeira modelagem apresentada Fy (Equacgdo (3.4)) € equivalente a aeronave voando
sem falha associada Fiyz. O modelo que representa o problema no motor Fyn (Equagio (3.6))
nao possui o componente do controle de aceleracdo, onde foi assumido que o motor deixou de
funcionar. No caso de problemas relacionados a superficie aerodindmica 1 Fys1 (Equacdo (3.7)),
o VANT nio pode efetuar manobra a direita. No problema da superficie aerodindmica 2 Fys»
(Equagao (3.8)), o veiculo aéreo ndo pode efetuar manobra a esquerda. A expressdao do problema
na bateria ndo € apresentada ja que durante tal falha todos os componentes funcionam (fungao
de transicao completa). Porém, a aeronave € penalizada proporcionalmente ao seu tempo de voo,

caso continue a voar com problema na bateria.

Devido as incertezas associadas a localizacao do VANT e ao risco de se desviar de sua
rota, atingindo uma regido nao navegavel, um limite para esse risco deve ser considerado durante

o planejamento de trajetdria. Logo, a Restri¢do (3.3) descreve a probabilidade (1 —A) do VANT
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estar fora de regides que pertencem ao conjunto ®”. Dessa forma, A representa a probabilidade

do VANT violar regides ndo navegaveis.

Ao executar um método que minimize a Equagao (3.1), uma solu¢do contendo uma rota
e um local de pouso seré obtida. A trajetdria final serd retornada, representada por €, contendo
um conjunto de waypoints para a rota de pouso emergencial (veja Equacao (3.9)). O local de

pouso da aeronave € representado por @* conforme descrito na Equacgao (3.10).

.Q.:{(p)é,pi)}),(pf,ﬁ),(pg,pﬁ),...(p)]e,p?)} (3.9)

®* = (@ (0", 0,0 Y AP {1,230} [ (php)) € Zb}  (3.10)

Figura 11 — Representacdo de regides factiveis. Cada regido factivel foi aproximado por um tridngulo e por um
conjunto de restri¢des lineares. (a) regido factivel fora do obstaculo. (b) regido factivel dentro do
obstaculo.

A H =,

Regido de
Interesse

Obstaculo 1

/Kh; )Czlg3 \ hy ngs/(

3
(a) \/h;mggia (b) /\h'iwzgi'

i=1 1=1

Fonte: Adaptada de Ono, Williams e Blackmore (2013).

A Figura 11 mostra dois exemplos simples de como tratar as questdes de pertencer ou
nio a um determinado poligono. A situagdo de estar fora de um obstaculo Figura 11 (a), utiliza
o operador \/ que indica o OR légico, onde a acronave deve estar fora de uma ou mais retas.
Assim, ela estard fora do obstaculo. Uma outra situagdo possivel é permanecer dentro de uma
drea passivel de voo Figura 11(b), onde o operador /\ representa o AND légico, e para que a
aeronave esteja dentro dessa regido entdo deve estar dentro de todas as retas. Ambas as situacdes

podem ser descritas como regides factiveis aproximadas através de restri¢cdes lineares.

3.4 Modelagem Completa do Problema

Nesta secdo, uma formulacao matemética para sumarizar todos os aspectos do problema
abordado € apresentada, usando Programacao Linear Inteira Mista (PLIM). Essa formulacao

¢ similar a modelagem descrita em Blackmore, Ono e Williams (2011), porém o modelo aqui
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proposto incorpora o pouso de VANTS diante de uma situagdo critica. A varidvel de decisdo x;
também representa o estado do VANT no momento ¢, mas fornecendo agora sua coordenada
no plano cartesiano (p}, p;, pf) e sua velocidade (v}, v, ,v%). A varidvel de decisio u, define os

controles aplicados sobre a aeronave em ¢, representado agora pelas aceleragdes (a¥,a; , af).

Na presente modelagem, a incerteza da posicdo aumenta através do horizonte de tempo
como descrito em Ono, Williams e Blackmore (2013) e ilustrado na Figura 12. As perturbacdes

sdo adicionadas em cada instante de tempo.

Figura 12 — Ilustragdo do modelo de planejamento com incremento da incerteza em cada instante de tempo.

Fonte: Ono, Williams e Blackmore (2013).

A seguir sdo definidos os indices, parametros e varidveis de decisdo utilizados no modelo.

Indices:

e 1=0,1,2...T: Indice do horizonte de planejamento;

I € {n,p,b,r}: Indice para os tipos de regides do mapa;

j=1,2,3...|®: Indice para as regides do tipo ®';

i=1,2,3... |CI>§| Indice para as arestas da regido <I>lj;

k=1,2,3...|G|: Indice para as arestas do poligono G.
Parametros:

e £o: Estado inicial esperado do VANT, onde £y := [p§ py p§ v§ vy vol's

e A: Matriz 6 x 6 para a mudanca do estado do VANT;

B: Matriz 6 x 3 para os controles associados ao VANT;

Y. Matriz 6 x 6 da covariancia associada a incerteza do VANT;

e V: Numero de arestas das regides dos mapas;

7": Delimitagio do tempo minimo de voo;
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o 7"%: Delimitacdo do tempo médximo de voo;

e V! :Velocidade horizontal maxima permitida para o VANT;

e v ... Velocidade vertical mdxima permitida para o VANT;

e V. : Velocidade horizontal minima permitida para o VANT;

e v, .. Velocidade vertical minima permitida para o VANT;

e a" . Aceleragio horizontal maxima permitida para o VANT;

e a;,... Aceleracdo vertical maxima permitida para o VANT;

e o’ Incerteza associada a posi¢io da aeronave na horizontal;

e o": Incerteza associada a posicdo da aeronave na vertical;

e 1): Fator de crescimento da incerteza a cada instante de tempo;

e qa;: Vetor normal a aresta k;

e aj;: Vetor normal a aresta i do poligono j;

e bj;: Valor constante da aresta i do poligono j;

e G: Poliedro/poligono usado na linearizacao;

e [': Ndmero de arestas do poligono G usado na linearizagao;

e G) .. Hiperplanos das faces externas do poligono das velocidades;
e G’ . : Hiperplanos das faces internas do poligono das velocidades;

min*®

o (G4

“ax. Hiperplanos das faces externas do poligono dos controles;

e h/: Altitude da regido J;

h[v]: Altitude de uma regido qualquer do mapa, onde v representa a altura.
Variaveis de decisao [Continuas]:

e X,: Estado esperado do VANT no instante t, onde X; := [p¥ p} pf vi v} v¥]';

e p;: Posicdo no eixo x do VANT no instante #;

<

e p;: Posicdo no eixo y do VANT no instante ¢;

SN

e p;: Posicdo no eixo z do VANT no instante ¢;
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e v;: Velocidade no eixo x do VANT no instante #;
° Vty : Velocidade no eixo y do VANT no instante ¢;
e v;: Velocidade no eixo z do VANT no instante 7;
e 1;: Controles esperados do VANT, no instante t, onde u; := [af a,y aﬂ’ ;

e a;: Aceleracdo no eixo x do VANT no instante ¢;

<

: Aceleracdo no eixo y do VANT no instante ;

SN

e a;: Aceleracdo no eixo z do VANT no instante ¢;

° P]q’b: Probabilidade do VANT pousar na regido bonificadora j;

° L‘}’b: Controla o pouso em apenas uma regido bonificadora j;

e S;: Possui o valor 1 apenas no instante exato que o VANT pousou;

° 6j"t: Risco associado a colisdo com os lados da regido ndo navegdvel j no instante #;

° 5;;: Risco associado a colisdo com os lados da regido penalizadora j no instante ¢;

e 8% : Risco associado a violagdo do hiperplano i da regido bonificadora j no instante 7.

Jit*

Variaveis de decisao [Binarias]:

H;: 1 indica VANT em voo, 0 indica pouso do VANT;

Wi,: 1 indica superar o limite inferir de velocidade no hiperplano & no instante ;

Y j‘fb: 1 queda do VANT na j-ésima regiio de ®” no instante ¢;

Z;.Il?: : 1 indica estar fora do hiperplano i da j-ésima regiao de " no instante ¢;

Z;-Il?:’ : 1 indica estar fora do hiperplano i da j-ésima regiao de ®” no instante 7.

Matrizes da dinamica e covariancia:

1 00AT 0 0
010 0 AT 0
L |00 1 0 0 a7
000 1 0 0
000 0 1 0
(000 0 0 1
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B =
AT 0 0
0 AT 0
0 0 AT
[ (6")? 0 0 00 0]
0 (6" 0 000
5 _ 0 0 ()2 000
0 0 0 000
0 0 0 000
0 0 0 000

Funcao objetivo:

A funcido objetivo (3.11) minimiza o quadrado dos controles da aeronave. Devido ao fato
de u, - %, ser ndo linear, esse valor serd aproximado através de um poligono de I" faces. Uma
bonificac¢do serd dada ao VANT que conseguir pousar em alguma das regides bonificadoras. Uma
segunda fung¢do objetivo (3.12) foi definida e é semelhante a primeira, no entanto, penaliza por
tempo de voo e, em geral, faz com que solucdes mais rapidas sejam retornadas. As duas versoes

de fungdes objetivos serdo testadas e comparadas nesse trabalho.

T-1 ||
Minimizar Y. (@ -%) —Cgp- Y. PY’ (3.11)
=0 j=1
T-1 1 ginax ‘(Db | b T t—gnax
Minimizar Y u)-u;-2 10 —Cap Y PP +Cqp Y. 52 10 (3.12)

=0 j=1 =1
Restricoes:

A seguir € apresentado um conjunto de restricdes que descrevem as diversas caracteristi-

cas consideradas neste problema.
Equacdo de dinamica

A dinamica de voo seguida pela aeronave € dada pelas restri¢cdes (3.13), sendo ativada
quando a varidvel H; ocorre (VANT em voo). Essas restricOes estabelecem uma dinamica linear,
enquanto a Equac¢ao 3.4 do modelo restrito apresentava uma dindmica nao linear.

H[ :>)_Ct+] :Afz—f—Bﬁ, Vt:O,l,ZT—I (313)

Estado inicial
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A trajetoria de pouso € determinada a partir do estado inicial como descrito na Restri-
¢do (3.14). O parametro £y caracteriza a posi¢do e as velocidades desempenhadas pela aeronave
no instante da situacao critica. No contexto deste problema, tais informagdes seriam fornecidas

pelo sistema IFA.

Xo = Xo (3.14)

Definindo o horizonte de planejamento

O conjunto de restri¢des (3.15)-(3.20) determina o comportamento da varidvel que define
o estado do VANT no horizonte de planejamento. A aeronave parte inicialmente do estado
voando e deve estar no solo ao final do horizonte de planejamento. Os parimetros " e 7"
delimitam, respectivamente, o tempo minimo e maximo de voo, sendo assim, a aeronave nao
min

poderd atingir o solo antes de """ e nem depois de 7. A notag@o V¢ omite o intervalo, assim,

serd considerado que ¢ varia no intervalot =0,1,2...T.

H =1 (casot =0) (3.15)

H =0 (casot =T) (3.16)

H, <H, vt (3.17)

H=1 Yt<gmn (3.18)

H =0 Ve > 7" (3.19)
0<H <1 Vt"n<r<gm® (3.20)

Limites superiores de velocidade

As restricoes (3.22), (3.23) e (3.24) limitam superiormente a velocidade da aeronave.
Nota-se que as restricdes de velocidade somente se aplicam caso a aeronave esteja voando
(H; ativado). Os valores assumidos por a; nas equagdes (3.21) determinam um poligono de
I' faces. Os trés primeiros valores sao iguais a zero (0) em ai, indicando que no produto
vetorial com o vetor X; apenas as componentes das velocidade em x e y importam. Assim, as
restri¢oes (3.22) limitam a velocidade do VANT a estar dentro desse poligono de velocidades. A
Figura 13 ilustra como € a limitagdo superior da velocidade na aeronave. Na restri¢cdes citadas,

G,... Tepresenta apenas as faces externas do poliedro da Figura 13 ("circulo"mais externo). A
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expressdo aj - X < v garante que a velocidade horizontal seja sempre menor que o valor limite
vl definido.

max

d.=[000 cos(?) sen<?‘> 0] VkEGh, (3.21)
H =ad, %<V, VikeG,, (3.22)
H=%<v,. W (3.23)

Hy =X > v, Vit (3.24)

Existem outras formas de fazer o cdlculo da velocidade horizontal desenvolvida pela

aeronave como / (X.vF)2 4 (%)% < v ., onde X.v} representa a velocidade no eixo x e X.1}
representa a velocidade no eixo y ambos no instante ¢, no entanto, ao usar tal expressao teriamos
um modelo ndo linear. Por se tratar de um modelo baseado em PLIM todas as expressdes
desenvolvidas sdo lineares ou foram linearizadas através de algum método.

Figura 13 — Formato dos limitantes das velocidades para o modelo matematico. Em (a), (b) e (c) sdo apresentados

diferentes visdes do mesmo poliedro/poligono das velocidades. Esse poligono é aproximado através de
I faces.

(a) (b) N (c)

dh
Qmm

Vv
\ max

Xy

Fonte: Elaborada pelo autor.

Limites inferiores de velocidade

As restricoes (3.26) definem um limitante inferior para a velocidade da aeronave. A
varidvel Wy, garante que a aeronave esteja fora de um dos hiperplanos em todos os instantes de
voo estabelecidos nas restrigdes (3.27). Os valores assumidos por a; nas equagdes (3.25) definem

um poligono de I faces, usado para definir a disjunc¢do no espago. A Figura 13 apresenta o

1%
min

formato dos limitantes superiores e inferiores da velocidade da aeronave. Nessas restrigdes,

representa apenas as faces internas do poliedro da Figura 13 ("circulo"mais interno).

d, = [o 00 cos(zrik) sen<?‘) 0} Vke G (3.25)
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Wy = a5 >V VrkeG, (3.26)
Y Wue>H Wt (3.27)
keGY

min
Limites dos controles

As restrigdes (3.29), (3.30) e (3.31) estabelecem os limites aplicados aos controles do
VANT. Tais limites também sdo aproximados por um poligono de I" faces. A Equacdo (3.28)
descreve os hiperplanos do poligono. A Figura 14 mostra o formato dos limitantes superiores dos
controles (aceleragdes). Observe que que ndo existem limites inferiores. Nas restricdes citadas,

G4 . representa as faces externas do poliedro da Figura 14 ("circulo"mais externo).

a, = [cos(?) sen(?) O] Vk € Gy (3.28)
H=d -5<d, Vt=0,12...T—1,keG%, (3.29)
H=%<d, Y=012..T-1 (3.30)
H=u>d, Vt=012..T-1 (3.31)

O fato de definirmos um limite inferior para a velocidade horizontal indica que 0 VANT
ndo pode tentar voar abaixo desse valor, caso contrdrio a aeronave cairia. O fato de ndo haver um
limite inferior para as aceleragdes horizontais indica que o VANT pode voar sem aceleracoes,
desde que, tenha velocidade horizontal maior que o valor minimo.

Figura 14 — Formato dos limitantes das acelera¢des para o modelo matematico. Em (a), (b) e (c) sdo apresentados
diferentes visdes do mesmo poliedro/poligono das aceleragdes. Esse poligono é aproximado através de
I' faces.

(a) (b) ()

h/

a max

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Capturando instante de pouso

A aeronave ird efetuar o pouso no instante em que existir diferenca entre os estados

como definido pelas restricoes (3.32). As restricdes (3.33) fazem com que, se 0 VANT pousou
. . o b . . o~

(S; ativado), a varidvel bindria Y qup seja ativada em apenas um instante € numa Unica regido

bonificadora.

As restrigdes (3.34) garantem que o avido, ao pousar sobre uma regido bonificadora, ndo
atinja o topo da mesma e mantenha uma margem de seguranca. A notacdo — indica a negacao
da varidvel bindria H;. A funcdo d;(.) retorna uma distancia de seguranga do topo da regido
bonificadora, onde a aeronave deverd permanecer a cada instante  com 10% do valor do risco
(A). Essa distancia garante que as solucdes do modelo ndo irdo colidir com o topo das regides

bonificadoras.

St - Htfl —Ht Vt (332)
@
S>> ) Yy 7 (3.33)
j=1
@
—Hy=x— Y h-Y] =di(0,1-A) vt (3.34)
j=1

Funcgdo de alocagdo de risco

Na Equagio (3.35), temos a fungéo ;i (&) que aloca o risco de colisdo na varidvel & no
instante ¢ com o hiperplano i do obstdculo j. Apesar da funcio inversa do erro (erf~!(.)) ser
ndo linear, uma aproximacao linear por partes € utilizada como definido em Arantes, Toledo e
Williams (2016).

cji(§) =erf~'(1-28)\/2d};- 2 - aj; (3.35)

A Expressao (3.38) descreve o parametro agi que representa o vetor normal ao hiperplano
i do obstdculo j. A matriz X; descreve a incerteza da posi¢ao nos eixos horizontais e verticais.
Neste trabalho, consideramos um crescimento da incerteza de forma semelhante ao trabalho de
Ono, Williams e Blackmore (2013). Dessa forma, esse crescimento ao longo do eixo horizontal
ocorre seguindo a Equacgdo 3.36. Nio foi considerado crescimento da incerteza ao longo do eixo

h

vertical, como demonstra a Equagao 3.37. Os valores dos parametros 6" e ¢" utilizados estao

definidos na secdo de resultados 5.3.1.

of = (" (1+ nTt))z (3.36)
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o' =0o" (3.37)

Colisdo com regioes ndo navegdveis

As restricoes (3.39) garantem que a aeronave em voo fique fora de pelo menos um dos
hiperplanos das regides nao navegaveis. \CD’}] indica a quantidade de arestas (hiperplanos) da
J-€sima regido nao navegavel. O valor de a;-l- -X; > bj; nas restri¢gdes (3.40) estabelece que o
VANT no instante ¢ esteja fora da aresta i do obstdculo j. Ao somar o valor de cj(.), estamos
garantindo uma margem de seguranca (risco) entre a aeronave e o obstadculo. A Expressao (3.38)
descreve os parametros a’ eb j,- que formam os hiperplanos i dos obstidculos ndo navegaveis ;.
Os valores representados por a' i a2 e a ; indicam nimeros que fazem com que a ; sejanormal a
aresta i do poligono j. A fungido ¢ ﬂt(.) na Restri¢do (3.40) efetua a alocacdo do risco, na varidvel

51’;, para cada hiperplano i da regido nao navegavel j e em cada instante ¢.

dj=la}a5a;000], b Vjed'icd] (3.38)
@]
Z S >H  Vjed" (3.39)
Z% = d % > bjitcu(8y)  Vi,jedicd" (3.40)

Colisdo com regioes penalizadoras

De forma semelhante a colisdo com regides ndo navegdveis, a regido penalizadora
também possui limitacdo de pouso. Todavia, a aeronave pode sobrevoar tal regido. As restri-
coes (3.42) definem que, caso a aeronave tenha pousado (S; ativo), a mesma deve estar fora dos
hiperplanos das regides penalizadoras. As restrigdes (3.43) alocam o risco para o pouso préximo
a regides penalizadoras. Os parametros a}i e bj; nesse caso delimitam as regides penalizadoras

conforme mostra a Expressao 3.41.

dyy=laja5a;000], bj Vjed’icd! (3.41)
@7

Z % >S8  Vi,jedr (3.42)

Z;Il)tp=>a x,iji—i-Cjit((SjI-;) Vt,jECI)p,iECI)f (3.43)

Alocagao dos riscos
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A Restri¢do (3.44) garante que o risco total na rota planejada nio ultrapasse o limite
estabelecido A. Dessa forma, durante toda a rota de pouso a aeronave se manterd a uma certa

distancia das regides nao navegaiveis.

T |9

) Z 8 <A (3.44)

t=0 j=
Pousar em regido bonificadora ou remanescente

A Restrigdo (3.45) garante que o pouso ocorra no maximo em uma regido bonificadora.
As restri¢des (3.46) definem que, se 0 VANT pousar em uma regido bonificadora, entdo uma
varidvel Y ]?b serd usada para alocar o risco durante o pouso nas restri¢des (3.47). O fato de
cjir(.) ser negativo indica que a aeronave deve estar dentro da j-ésima regido bonificadora
(@b ;j), mantendo uma certa distancia das arestas dessa regido. Logo, deve estar mais ao centro
dessa regido. As restricdes (3.48) determinam a probabilidade de sucesso no pouso em regides
bonificadoras pela varidvel Pf’b. Por fim, as restri¢des (3.49) fazem com que a varidvel Y;fb nao
seja ativada quando a aeronave estiver em voo. Esse conjunto de restricdes garante que o pouso

ocorra apenas nas regides bonificadoras ou em regidoes remanescentes.

Y ¥ <1 (3.45)

d ol ool b
Y vy =L Vjed (3.46)
Y = dyx <bji—cu(dl) Vijedicd (3.47)

||
Nl d q>b . b
LS ;»1—22 = Vjed (3.48)
t=0i=
2|

H <1- Z i (3.49)

Tratamentos das Situacoes Criticas:

O modelo matemadtico para o problema descrito até o presente momento ¢ um modelo ge-
ral, onde ndo estdo sendo considerados falhas especificas na aeronave. A seguir sdo apresentadas

os tratamentos das situagdes criticas.
Problema no motor (W)

No caso da aeronave apresentar um problema no motor, foi definido que o VANT desceria

com velocidade praticamente constante e teria uma velocidade horizontal também préxima a um
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valor constante. Logo, as restri¢des (3.23) e (3.24) devem ser substituidas pelas restri¢des (3.50)
e (3.51) no modelo para melhor controlar a velocidade de descida. Essas restri¢des garantem
que o VANT desca com velocidade vertical quase constante, entre v,, — [l € v, 4 L metros por

segundo, onde U representa um valor relativamente pequeno.

H=%<vw+u Vi (3.50)

H=X>v,-u W (3.51)

Para garantir que o VANT desenvolva uma velocidade horizontal praticamente constante.
A Restricdo (3.22), que trata o limite superior da velocidade, deve ser substituida pela Restri-
¢do (3.52). A Restrigdo (3.26), que trata o limite inferior de velocidade, deve ser substituida pela
Restricdo (3.53) de forma andloga ao caso anterior. Através desses reajustes dos pardmetros da
velocidade horizontal maxima (vf‘n + 1) e minima (vf‘n — ), o veiculo aéreo desenvolverd uma

velocidade préxima de v/

H=a, %<V +u VikeG (3.52)

max

Wy =d,- %>V —u  VrkeGY, (3.53)

Problema na bateria (¥?)

O problema na bateria, conforme descrito na Secdo 3.2.2, indica uma falha em potencial
como perda de poténcia ou superaquecimento. Todos os controles funcionam, mas se deve
pousar a aeronave o mais rapidamente possivel. Quando ocorrer essa falha, a funcdo de avaliagao
utilizada ndo serd a funcdo objetivo (3.11), mas a func¢do objetivo (3.12). A nova funcdo possui
a mesma bonificacdo que a fun¢do anterior em caso de queda em regido bonificadora. Uma
penalizagdo exponencial (2$) no tempo de voo € aplicada aos controles e ao tempo de voo.

Dessa forma, apresenta melhor valor de objetivo as solugdes que gastem menos waypoints.
Problema na superficie aerodindmica tipo 1 (¥*')

Nessa falha de superficie, a aeronave é capaz de girar somente para esquerda. A fim de
descrever tal limitacao, deve-se adicionar as restri¢des (3.56) e (3.57). No entanto, precisamos
definir antes o parametro giro maximo permitido (N) seguindo a Equacgdo (3.54). Assumimos
que I' =32 e 6 = 45° = 0,785 radianos, sendo assim, temos o valor de N = 4. O valor de N
indicard o nimero de faces do poligono que poderemos saltar. O vetor para transformacao de

rotagdo em 90° (vetor perpendicular a W,) € dado pela Equacdo (3.55).

N=—.06 (3.54)
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21k 2mk
d, = [000 —sen( 17f ) c0s< 1’f ) o] Vke G, (3.55)
N
Wit AHipt < Y Wi jarac1 V6k€ Gy (3.56)
Jj=0
/ — — / v
Wee= Y a-(%1—-%)>0 Vi, €Gy, (3.57)

keG?

min

Figura 15 — Exemplo da modelagem da curva efetuada a esquerda.

(k+j)%r
Onde
r=10

k=1
j=2

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Restri¢do (3.56) garante que o VANT curve somente para a esquerda. Caso Wy,
esteja ativa, no proximo instante de voo, o valor dessa variavel (W jygr;41) em algum dos
J-ésimos periodos estard ativo também. W, jyo,r ;11 indica uma posi¢do a esquerda da variavel
Wy,. Podemos entender o valor da varidvel Wy, ativa como sendo a direc@o k mais proxima ao
deslocamento do VANT.

A Figura 15 ilustra o comportamento da variavel Wy, em ¢t =5 e t = 6, usando um
poligono de I' = 10 faces. Os indices k representam as faces do poligono numeradas no sentido
horério. Na Figura 15 (a), a varidavel Wy, ativada possui k = 1. A Figura 15 (b) mostra que o
valor de Wy, ativado estd sobre k = 3, que se encontra a esquerda de k = 1, fazendo assim o giro

somente para esse lado.

A Restrigdo (3.57) complementa a primeira e também visa garantir que o VANT vire
somente para a esquerda. Dado um Wy, ativo, o produto escalar entre o vetor perpendicular ao
Wi, representado por aj, e o deslocamento, representado por X;;| —X;, deve ser positivo. Isso
garante que a aeronave gire para a esquerda.

Problema na superficie aerodindmica tipo 2 (¥*?)
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Nesse problema, a aeronave é capaz de girar somente para direita. Logo, deve-se adicionar

as seguintes restricdes (3.58) e (3.59) ao modelo, de forma andloga ao problema ¥*!.

N

Wie AHipt <Y Wojiryaret1 Vk€ Gy, (3.58)
Jj=0

W= Y ap- &1 —%)<0  V,K eG), (3.59)

keGY

min

Figura 16 — Exemplo da modelagem da curva efetuada a direita.

Wkt=0

(kj+N%r AV Wie=1
Onde
r=10
k=1
i=1

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Restrigdo (3.58) garante que o VANT curve somente para a direita, de forma semelhante
a Restri¢ao 3.56. A Figura 16 ilustra o comportamento da varidvel Wy, neste caso. Na Figura 16
(a), a varidvel Wy, ativada € a que possui k = 1. A Figura 16 (b) mostra que o valor de Wy, ativado

estd sobre k = 0, que se encontra a direita de k = 1, fazendo assim o giro somente para esse lado.

A Restri¢do (3.59) complementa a primeira, de maneira semelhante a Restri¢cao 3.57,
garantindo que o VANT virard somente para a direita. Dado um Wy, ativo, o produto escalar entre
o vetor perpendicular ao Wj,, representado por a;, ¢ o deslocamento, representado por X, — X,

deve ser negativo, ou seja, girar para a direita.

3.5 Conclusao

Este capitulo descreveu o problema abordado em maiores detalhes, onde um exemplo
de planejamento de missdo com situacao critica foi descrito e foram definidos os conjuntos de

regides mapeados e os tipos de situacdes criticas a serem tratados.

Baseado nesse problema, duas formula¢des mateméticas foram propostas: uma restrita e
outra completa. A primeira formula¢do modela apenas o pouso sobre duas dimensdes e considera

que a altitude cai linearmente com o tempo. Essa formulagao sera utilizada como base para o
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desenvolvimento dos métodos HG, AG e AGMP, considerando a incerteza da posi¢cdo constante
ao longo do tempo. A segunda formulagdo efetua o pouso para o planejamento da rota em trés
dimensodes. Essa formulagdo serd utilizada no método PLIM e trata o crescimento da incerteza

da posicao ao longo do tempo. Os dois modelos tratam a aloca¢do do risco em sua formulacao.
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CAPITULO

METODOLOGIA

“A imaginagdo é mais importante que a cién-
cia, porque a ciéncia ¢ limitada, ao passo
que a imaginacdo abrange o mundo in-

teiro.”

Albert Einstein

4.1 Introducao

O presente capitulo da dissertacdo apresenta a metodologia seguida no desenvolvimento
deste trabalho. Inicialmente é mostrada a codificagdo do problema bem como sua fung¢do objetivo.
Quatro algoritmos planejadores de rotas propostos sao descritos: Heuristica Gulosa (HG), Algo-
ritmo Genético (AG), Algoritmo Genético Multi-Populacional (AGMP) e Programacao Linear
Inteira Mista (PLIM). Por fim, € mostrada a arquitetura do sistema planejador, as estratégias de

pouso, algumas consideragdes sobre o problema e o framework utilizado.

4.2 Codificacao do Problema

A codificacdo do problema € uma etapa importante no desenvolvimento do método, pois
uma boa representacdo da solugdo afeta diretamente a qualidade da rota gerada. Os métodos
devem encontrar os controles da aeronave de forma a levé-la para um local de pouso seguro,
minimizando danos. Para isso, uma codificacdo real foi definida, onde os controles sdo elementos

de aceleracdo e variacdo angular suportados pelo VANT.

A solug@o do problema € codificada com valores reais para os controles u; = [a; &'
aplicados a aeronave, onde q; e & representam a aceleracdo e a variagdo angular (dire¢do) no
instante 7. A codificacdo dos individuos € representada por vetores do tamanho do horizonte
de planejamento T, ou seja, caso T = 60, o vetor teria tamanho 60 com 120 varidveis a serem

determinadas pelo algoritmo planejador de rota. A Figura 17 exemplifica tal codificagao.
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Figura 17 — Codificacdo e decodificacao dos controles na rota da aeronave utilizada na modelagem restrita.

3
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Tal codificacdo € traduzida como uma rota a partir da decodificagcdo dos controles em um
conjuntos de waypoints do VANT. A funcéo de transi¢do Fy(x;,u;) é usada para decodificar os

controles. Essa funcdo descreve o movimento de um VANT de asa fixa no espago bidimensional.

Dado que x; é uma varidvel aleatéria (x; ~ 4 (X;,X;)), os autores em Blackmore, Ono
e Williams (2011) mostram que o préximo estado esperado (X;1) depende apenas do estado
esperado atual (X;) e dos controles nominais aplicadas (#;), assim a fun¢do de transi¢do pode
ser utilizada para calcular todos os préximos estados esperado (X1 = Fy(X;,%)). No entanto, a

incerteza X, em todo estado esperado X; cresce a cada instante de tempo.

Os autores em Ono, Williams e Blackmore (2013) apresentam uma abordagem de
controle close-loop para definir entradas de controle a partir de uma entrada de controle nominal
u;. Nela € aplicada uma corre¢do que diminui o crescimento da incerteza ;. Na modelagem
restrita, assumimos que a incerteza X, a qualquer tempo ¢ € constante (X; = Q). Sabe-se que a

incerteza no estado x; a qualquer momento ¢ é dada por x; ~ .4 (%;,%;), sendo possivel calcular a
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fun¢do de probabilidade Pr(x; € Zﬁb) usando uma tabela para a distribuicdo Gaussiana. A matriz

de covariancia utilizada neste trabalho € dada pela Equagao (4.1), onde o = 10 metros.

2 0 00

5 — 0= 0 62 00 @1
0 0 00
0 0 00

O processo de decodificacao descrito retornarda o conjunto Q com todos 0os waypoints
necessarios para pousar o VANT como descrito na Restri¢ao (3.2) da Sec¢do 3.3. A Figura 17
mostra um exemplo da solucio obtida, apds a decodificacdo dos controles pela funcido de
transicdo citada. E possivel pousar a aeronave sem gastar todos os passos de tempo disponivel,

assim se pode pousar em um tempo K tal que 0 < K < T.

4.2.1 Funcao Objetivo

A funcdo objetivo utilizada pelos métodos propostos HG, AG e AGMP € baseada na
Expressao (3.1) da modelagem matematica restrita do problema. Porém, foram adicionados mais
alguns elementos que ajudam a trabalhar com as falhas associadas a aeronave. A Equacgao (4.2)

descreve tal fungdo objetivo.

Funcdo objetivo:

fitness = fPouso(Db + fPOMSOq;.p + fPOMS()EVOOq;.n + fCurvas + fDistVANTcpb + fViolouT + fl{lb (42)

Expressoes usadas:
A Equagdo (4.3) define recompensa em caso de pouso em regides bonificadoras.
L ,
frousog, = —Cap - Y, (Pr(xk € Zgy)) (4.3)
i=1
A Equacdo (4.4) define puni¢do em caso de pouso em regides penalizadoras.
|7 ‘
frousogy =Caor - Y., (Pr(xk € Zgp)) (4.4)
i=1

A Equacao (4.5) penaliza o pouso ou voo da aeronave sobre regides ndo navegaveis.

K |®n‘

fpousoEVO()q)n - C(I)’l -max 0, 1 - A - Pl” /\ /\ Xt ¢ Z(il)n (4.5)
t=0i=1
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A Equacdo (4.6) prioriza rotas que evitem fazer curvas desnecessdrias.

1 K
fCurvas =T Z ‘8t| (46)
|8max’ =0

A Equacgdo (4.7) da mais chance a rotas com menores distincias das regides bonificadoras.

/i DistVANT,,, = menorDist (Xk, dDb) 4.7)

Se a aeronave tem velocidade final maior do que o seu valor minimo, ndo ocorre de fato
um pouso. Dessa maneira, a Equacdo (4.8) evita rotas em que o VANT nao consegue pousar,

mesmo que atinja uma regido bonificadora.

Ce» ,caso VK — Vinin > 0

fViolouT = (48)

0 , caso contrario

Se houver um problema na bateria, a Equacao (4.9) € adicionada a func¢do de fitness. O
objetivo € reduzir o tempo de voo, assim a aeronave buscard regides para pouso mais proximas

de sua localizacdo no momento onde ocorreu a pane.

(K-T) * b
Cer+2 10, caso P =y

0 , caso contrario

S = (4.9)

4.3 Heuristica Gulosa

A Heuristica Gulosa (HG) € uma estratégia de pouso desenvolvida com o objetivo de ser
um método simples o suficiente para chegar a uma solucdo dentro de um curto espaco de tempo.
Essa abordagem pode ser ttil para o pouso diante de situagdes criticas, quando uma tomada de
decisdo rdpida € necessdria e uma solugdo vidvel se torna mais interessante do que a obtencao de
solucdes proximas ao 6timo. O Algoritmo 1 descreve a HG mostrando suas entradas, saidas e

funcionamento.

O HG possui como entrada o mapa contendo informacdes do cendrio, enquanto a saida
€ a melhor rota para pouso encontrada. O funcionamento basico dessa heuristica é gerar uma
solugio candidata para cada uma das regides bonificadoras (mapa.|®”|). Essa solucio candidata
(gerada pelo método inicializar(...) na linha 4) € determinada rotacionando-se a aeronave até que
a mesma esteja direcionada para uma regido bonificadora (mapa.Zﬁbb). Em seguida, calcula-se
uma trajetéria em linha reta até que ela pouse nessa regido. A rotagdo ocorre para o lado com
menor angulo entre 0 VANT e uma linha reta para uma regido bonificadora. Isto € ilustrado na
Figura 18 através dos angulos 4; < /'L{ para a regido b, onde a rota¢ao ocorre em dire¢ao ao

angulo A;.
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Algoritmo 1: Heuristica Gulosa.

Entrada: Mapa: mapa

Saida: RotaPouso: melhorRota

inicio

RotaPouso rota[] < instancia RotaPouso()[mapa.|®"|];
para i = [ até mapa.|®"| faca

L inicializar(rotali], mapa.Z.,);

n A W N =

avaliar(rota[i]);

=)

RotaPouso melhorRota <+ obtemMelhorRota(rota);
7 retorna melhorRota,

Figura 18 — Rotas candidatas usando a estratégia Heuristica Gulosa.

Direcao do

Fonte: Elaborada pelo autor.

As solugdes candidatas sdo avaliadas de acordo com o seu desempenho na Equacao (4.2).
A melhor trajetéria definida entre todas as regides bonificadoras é retornada pela HG. Na
Figura 18, a melhor solugdo € a que pousa na regido b3 que € a regido mais proxima ao VANT. A
solucdo que pousa em b tem desempenho inferior, visto que possui uma distancia maior; ja a

solucdo que pousa em b, viola a restri¢do de ndo navegabilidade, por isso tem baixa qualidade.

A estratégia gulosa pode ser utilizada como um operador de inicializacdo para criar
individuos no AGMP. Nesse caso, uma regiao bonificadora € selecionada aleatoriamente pelo
HG e uma trajetoria € construida. Os controles definidos para essa trajetdria serdo codificados

como um individuo no AGMP.

E importante lembrar que esse algoritmo na etapa de inicializa¢do ndo leva em conta
a condicdo de nao navegabilidade. Caso a rota gerada para uma determinada regido viole tal

condi¢do, ela terd um valor alto de penalizacdo de forma a torné-la invidvel. A HG implementada
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possui garantia de convergéncia, no entanto, ndo possui garantia de otimalidade da solucdo. Esse
método possui comportamento deterministico e retorna em geral solu¢des dentro de um curto

espaco de tempo na ordem de 0,07 segundo.

4.4 Algoritmo Genético

Os métodos de computacdo evolutiva sdo metaheuristicas baseadas em populacao de
solugdes. As técnicas para gerar e testar solugdes, explorando e intensificando a busca no espaco
de solugdes do problema, sdo inspiradas na teoria da evolucdo de Darwin. Novas solucdes sao
criadas e adicionadas a populagdo pela aplicacdo de operadores de selecao, recombinacao e
mutacgdo. Tais métodos t€m sido aplicados em vdrios problemas de otimiza¢@o nas mais diversas
areas Jong (2006), Jin (2011), onde os principais métodos sdo os Algoritmos Genéticos (AGs),
Programacao Genética (PG), Estratégia Evolutiva (EE) e Programacgao Evolutiva (PE) (EIBEN;
SMITH, 2003). No contexto desta dissertacdo, pretende-se desenvolver um método para o

planejamento de rotas em situagdo critica baseado em AGs.

AGs foram inicialmente propostos por Holland (1975) e seguem o principio da sele¢do
natural. O conceito de selec@o natural foi proposto por Charles Darwin em 1859 em seu livro
“A Origem das Espécies”. A ideia principal consiste em que espécies com caracteristicas mais
adaptadas ao meio onde vivem tendem a sobreviver, enquanto espécies pouco adaptadas tendem

a ser extintas.

Um AG inicialmente define uma populagdo de individuos, onde cada individuo é uma
representacao (codificacdo) de uma solu¢do do problema em questdo. Essa populacido tem
seus individuos inicializados de forma aleatéria. Um laco (estrutura de repeti¢ao) é executado,
onde a populagdo de individuos € evoluida durante um certo nimero de geracdes ou outro
critério de parada. O processo de evolugdo comeca pela selecao de individuos da populagio
para realizacdo de cruzamento ou crossover, onde novos individuos sao gerados. Em seguida, os
novos individuos tem certa probabilidade de sofrer mutagdes em sua codificac@o. Finalmente,
um segundo processo de sele¢do define quais individuos, entre os existentes e aqueles gerados,

serdo selecionados para a préxima geracao.

Um Algoritmo Genético (AG) foi desenvolvido como alternativa a8 HG proposta inicial-
mente. Esse método, ao contrdrio da HG, € ndo deterministico e, assim como a HG, ndo garante

a otimalidade da solucdo. O Algoritmo 2 descreve o seu funcionamento.

Inicialmente cria-se a populacao de rotas que € avaliada conforme Expressao (4.2). Em
seguida, o processo evolutivo ocorre enquanto nao houver convergéncia. Para isso, um total de
taxaCross x tamPop individuos sdo gerados através dos operadores crossover € mutacio a cada
repeticao. A selecdo dos individuos para cruzamento utiliza o operador torneio. A convergéncia
ocorre quando nenhum novo individuo € inserido na populacdo. Caso tenha convergido, a

populagdo serd reiniciada sendo mantido apenas o melhor individuo (melhor solug¢io). Esse
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Algoritmo 2: Algoritmo Genético.

o 0 N N Ut AR W N =

11

12

13

14
15

Entrada: Critério: critérioDeParada; Inteiro: tamPop, taxaCross; Mapa: mapa
Saida: RotaPouso: melhorRota
inicio

criarPopulacao(rotas);

inicializar(rotas);

avaliar(rotas, mapa);

enquanto naoAtingir(critérioDeParada) faca

enquanto naoConvergir() faca

para i = [ até taxaCross x tamPop faca

selecionar(pais);

filho < crossover(pais);

mutacao(filho);

avaliar(filho, mapa);
adicionar(filho);

reiniciar(rotas);

RotaPouso melhorRota <+ obtemMelhorRota(rotas);
retorna melhorRota,

processo € repetido até um certo nimero de avaliagdes do fitness ser atingido (critério de parada).

A seguir s@o descritos os operados de inicializagdo, crossover e mutacao utilizados tanto

no AG quanto no AGMP.

Operadores de Inicializacao:

Os operadores de inicializag¢do criados para as estratégias evolutivas sio:

Inicializacdo Aleatdria: a inicializa¢@o aleatdria gera valores com distribuicdo uniforme
representado por Ulinf; supl|, onde inf e sup representam, respectivamente, o valor
inferior e superior da distribuicdo. Assim, os valores da aceleracdo e variacdo angular sdo

dados por a; € Uamin; amax] € & € U[€mins Emax)-

Inicializacdo Curva Curta: o operador curva curta gera valores para a; € U [ain; Gmax),
mas gera valores reduzidos para a variagdao angular com & € U [}1 - Emins i - Emax)- Esse
operador d4 maior chance de se aplicar controles mais suaves para as mudangas de direcao

na aeronave. O valor % foi determinado de forma arbitraria.

Inicializacdo Aceleracao Curta: o operador aceleracdo curta faz o contrario, ou seja,
gera & € Ul€pin; €nax] € ar €U [% “ Apins % - Amayx|. Esse operador dd maior chance de se
aplicar controles de aceleracdes mais suaves a aeronave, fazendo a aeronave pousar mais

rapidamente.

Inicializacdo Gulosa: a inicializag¢do gulosa aplica a HG, explicada na Secdo 4.3, para

gerar um conjunto de controles que garantem atingir regides bonificadoras.
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Operadores de Crossover:

Os operadores de crossover implementados para lidar com a codificagdo real, descritos
em Eshelman e Schaffer (1992), Michalewicz e Schoenauer (1996), Eiben ¢ Smith (2003),
Herrera, Lozano e Sanchez (2005) e utilizados pelo AG e AGMP, sdo listados a seguir:

e Crossover Média: os controles do individuo filho sdo formados pela média aritmética

dos controles dos pais.

e Crossover Aritmético: os controles do individuo filho sdo formados pela média ponde-

rada dos controles dos pais.

e Crossover Geométrico: os controles do individuo filho sdo formados pela média geomé-

trica dos controles dos pais.

e Crossover OX: os controles do individuo filho sdo compostos pelos controles de ambos

0s pais, tomados aleatoriamente.

filho

e Crossover BLX-a: os controles do individuo filho sdo submetidos a expressdo: u; — =

uf’““ _|_[3(uf’ai1 —upaiz), ondei=1,2,..Tef=U(—a,l+a).

1

Operadores de Mutacao:

Os operadores de mutagdo, descritos em Michalewicz e Schoenauer (1996), Eiben e

Smith (2003), Herrera, Lozano e Sdnchez (2005), sdo listados a seguir:

e Mutacio Uniforme: este operador sorteia aleatoriamente algum controle e aleatoriamente

estabelece novos valores para aceleracao e direcao.

e Mutacao Limite: o operador Limite aleatoriamente sorteia um par de controles. Em
seguida, um valor O ou 1 € aleatoriamente escolhido, fazendo com que as varidveis dos

controles seja ajustadas no seu limite médximo ou minimo, respectivamente.

e Mutacao Creep: este operador adiciona ao controle um pequeno valor aleatério, causando

uma pequena pertubacdo no controle.

Os diversos tipos de operadores de inicializa¢io, recombinacio e mutacio sdo seleciona-
dos de forma aleatdria, cada vez que o respectivo operador € executado no AG e no AGMP.

4.5 Algoritmo Genético Multi-Populacional

Uma outra estratégia evolutiva utilizada neste trabalho € 0 AGMP. Esse método € similar

ao AG descrito na secdo anterior, entretanto, ele trabalha com multi-popula¢des, migracdes entre
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Algoritmo 3: Algoritmo Genético Multi-Populacional.
Entrada: Critério: critérioDeParada; Inteiro: numPopulagées, numlndividuos, taxaCross;

Mapa: mapa

Saida: RotaPouso: melhorRota
1 inicio
2 repita
3 para i = [ até numPopulacoes faca
4 para j = [ até numindividuos faca
5 inicializar(pop(i).ind(j));
6 avaliar(pop(i).ind(j), mapa);
7 estruturar(pop(i));
8 repita
9 para j = [ até taxaCross x numlndividuos faca
10 selecionar(pais);
11 filho < crossover(pais);
12 mutacao(filho);
13 avaliar(filho, mapa);
14 adicionar(filho, pop(i));
15 estruturar(pop(i));
16 até convergir(pop(i));
17 para i = [ até numPopulagoes faca
18 L migrar(pop(i));
19 até atingir(critérioDeParada);
20 RotaPouso melhorRota <— obtemMelhorRota(pop);
21 retorna melhorRota;

as populacdes e individuos organizados em forma de arvore. O Algoritmo 3 descreve o AGMP

proposto que é baseado no trabalho de Toledo et al. (2009).

A populagdo € inicializada e todos os individuos sdo avaliados (conforme Expres-
sd0 (4.2)). Em seguida, esses individuos sdo estruturados em arvore como ilustrado pela Figura 19.
A hierarquia € representada pela posicao dos individuos (nds) nos clusters da drvore. Ha um lider
em cada cluster que € o individuo com melhor valor de fitness. O melhor individuo da populagéo

€ representado pelo né raiz e os piores individuos s@o os nds folha.

O processo de evolugdo seleciona aleatoriamente dois individuos para reproducao que
sao sempre um no lider e um dos seus seguidores. O novo individuo gerado substitui o pior pai,
caso ele possua um melhor valor de fitness. Apds a nova insercao de individuos, a populacdo é
hierarquicamente reestruturada, onde os melhores individuos se tornam lideres em seus clusters.
A populagado converge se nenhum individuo for inserido em taxaCross x numlIndividuos tentati-
vas. Quando todas as populacdes convergem, um operador de migragdo € executado e elas sdao
reinicializadas, exceto pelo melhor individuo de cada populagdo e os individuos que migraram.

O operador migragdo envia uma cépia do melhor individuo da populagdo i para a populagao
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Figura 19 — Estrutura hierdrquica em 4rvore usada no AGMP.

Melhor Individuo

R @9
Migragéo{ ”L Mlgra(;ao

Seguidores  c|usters

Fonte: Elaborada pelo autor.

i+ 1. O critério de parada é dado pelo nimero de avalia¢des do fitness. Ao alcangar o critério de

parada, o algoritmo retorna a melhor solucdo (rota) encontrada.

Tanto o AG quanto o AGMP implementados ndo possuem garantia de convergéncia,
sendo assim, a solu¢do € retornada ap6s o método atingir um nimero de avaliacdes. Por se tratar
de uma metaheuristica, tais métodos ndo garantem a otimalidade da solugdo e sua execugao é
nao deterministica. De forma geral, tanto o AG quanto o AGMP retornam solu¢des relativamente

rapidas na ordem de 1 segundo.

4.6 Programacao Linear Inteira Mista

Esta secdo apresenta o método usado para resolver o problema a partir do modelo baseado
em Programacdo Linear Inteira Mista (PLIM). O solver de otimizacdo usado para resolver esse
modelo foi IBM ILOG CPLEX. Internamento esse solver executa um algoritmo Branch and Cut
(B&C) para resolver o modelo. Esse método caracteriza-se por retornar solucdes 6timas para o
modelo e ser deterministico, no entanto, suas solu¢des demandam alto tempo de processamento.
Primeiramente, € apresentada a forma como o modelo de PLIM foi implementado. Finalmente,

uma estratégia para resolver o problema usando rotas pré-processadas € proposta.

E importante ressaltar que o método baseado em PLIM ndo serd embarcado em aeronave
real e nem serd testado em simulacdes, devido ao seu alto custo computacional. A definicdo e

utilizacao de tal método visa fornecer uma comparacao para os outros métodos propostos. Por
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exemplo, a resolugdo exata do problema permitird fornecer um limitante superior para a taxa de

SUCEesSSO NO pouso da aeronave.

O Algoritmo 4 descreve a implementacdo desse modelo. A funcdo objetivo € definida
no campo Fungdo Objetivo, através da funcdo minimizar(-) que serd minimizada pelo solver. O
argumento utilizado nas fun¢des indica o numero da funcao objetivo. Dependendo do tipo de
situagdo critica tratada, a funcdo objetivo poderd ser alterada como serd descrito a seguir. No
campo Sujeito a sao adicionadas as restricdes do modelo pelo comando adicionar(-). No campo
Situagdo Critica, estdo as mudancas que devem ser acrescentadas ao modelo de forma a simular
cada uma das respectivas falhas. Por exemplo, na falha do motor (W), deve-se adicionar ao
modelo as restri¢des (3.50) a (3.53). Por outro lado, a falha da bateria (¥?) demanda a remog¢ao
da func@o objetivo (3.11), através do comando remover(-), € a inclusdo da funcao objetivo (3.12)
pelo comando minimizar(-). Por fim, o solver resolve o modelo PLIM e o método retorna a

melhor rota de pouso emergencial.

Os experimentos serdo realizados a partir de dois modelos. O primeiro modelo, chamado
de PLIMI, considera o Algoritmo 4 usando a fun¢do objetivo (3.11). O segundo modelo, chamado
de PLIM2, assume a funcao objetivo (3.12). Essa comparagdo permitird estudar o comportamento
das solucdes ao se enfatizar a minimizagao do tempo gasto para realizar o pouso via fungao
objetivo (3.12).

Os resultados computacionais descritos na proxima sec¢ao revelam que solugdes exatas
obtidas a partir do modelo de PLIM?2 gastam em média entre 32 a 444 segundos, ou seja, alto
custo computacional. Dependendo do tipo de aplicagdo, esse tempo de processamento para
replanejamento de rota pode inviabilizar a realizacdo do pouso emergencial. Por isso, serd
descrita uma abordagem que permite utilizar a solucdo exata, mas através do processamento

prévio de um subconjunto de rotas alternativas para pouso.

A Figura 20 exemplifica um cenério no qual o VANT parte do ponto Inicio e executa
sua missdo que termina no ponto Fim (rota na cor verde). No momento do planejamento da rota
principal, rotas emergenciais também sdo previamente calculadas. Para isso, a rota principal é
subdividida em vérios pontos-chave. Para cada ponto-chave, uma rota de pouso emergencial
¢é calculada para cada possivel situagdo critica (rotas na cor vermelho). Essas rotas ficardo
armazenadas na aeronave e, caso uma determinada falha ocorra, a aeronave passa a seguir 0s
waypoints da rota de pouso emergencial mais proxima desse local. A Figura 20 ilustra como
seriam os possiveis casos de rota de pouso para as situagdes criticas P, ¥?, W1 ¢ W52 E
importante reparar que parte das rotas poderdo levar o VANT até uma regido bonificadora e

outras rotas, no entanto, apenas conseguirdo pousar na regido remanescente.
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Algoritmo 4: Algoritmo do Modelo PLIM.
Input: Modelo: modelo; TipoModelo: tipoModelo; SituacaoCritica: tipoFalha; Mapa: mapa
Output: RotaPouso: melhorRota
begin

1

2 Fungdo Objetivo:

3 {

4 caso (tipoModelo = TipoModelo.PLIM1)
5 modelo.minimizar(3.11)

6 caso (tipoModelo = TipoModelo.PLIM?2)
7 modelo.minimizar(3.12)

8 }

9 Sujeito a:

10 {

11 modelo.adicionar(3.13 - 3.20)
12 modelo.adicionar(3.22 - 3.24)
13 modelo.adicionar(3.26 - 3.27)
14 modelo.adicionar(3.29 - 3.34)
15 modelo.adicionar(3.39 - 3.40)
16 modelo.adicionar(3.42 - 3.49)
17 }

18 Situacao Critica:

19 {
20 caso (tipoFalha =)
21 modelo.adicionar(3.50 - 3.53)
22 caso (tipoFalha = phy
23 modelo.remover(3.11)
24 modelo.minimizar(3.12)

25 caso (tipoFalha = #*")

26 modelo.adicionar(3.56 - 3.57)
27 caso (tipoFalha = #*?)

28 modelo.adicionar(3.58 - 3.59)
29 }

30 modelo.resolve()

31 melhorRota < modelo.obtemMelhorRota()
32 return melhorRota

4.7 Arquitetura Proposta

Esta secdo mostra a arquitetura proposta para o algoritmo planejador de rota de pouso
com todas as suas entradas e saidas. Neste trabalho quatro métodos planejadores de rotas foram
desenvolvidos que sao: HG, AG, AGMP e PLIM. A arquitetura busca encontrar rotas seguras
para pouso e utiliza como entrada algumas informacdes fornecidas pelo sistema supervisor da
aeronave IFA. Isso resulta em uma saida contendo um conjunto de waypoints, local do pouso,

probabilidade de pouso e valor do objetivo. A Figura 21 apresenta essa arquitetura.

O sistema IFA acessa uma série de informacdes como sensores da aeronave, situagoes
criticas, mapa, modelo de dindmica do VANT, entre outras informacdes relevantes. O algoritmo

planejador € acionado no momento em que o IFA detecta a falha e usa os parametros de entrada
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Figura 20 — Esquema das rotas emergenciais para a missio definida para as falhas ¥, W*, ¥! ¢ W2, respectiva-
mente.

pym wb

Fim Fim

Inicio Inicio

Fim Fim

Inicio Inicio

Fonte: Elaborada pelo autor.

descritos a seguir:

1. Estado Inicial: o estado inicial do VANT contém dados como posi¢do cartesiana (p*,

p’, p*), velocidade (v¥,1¥,v?), que serdo obtidas por sensores GPS, e velocimetro, quando
integrados a um sistema real;

2. Mapa: o mapa (Zp e Co) foi obtido através do IFA que tem acesso a todas as informacdes
do cendrio mapeado;

3. Modelo de Dinamica: o modelo de dindmica descreve a forma como o VANT se desloca
no espaco. E dado através das matrizes A e B do modelo, ou ainda, através da funcio de

transicao de estados Fy;

4. Falha: a falha W € obtida pelo sistema IFA através do monitoramento da aeronave;
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Figura 21 — Arquitetura do planejador de rota de pouso proposto.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

5. Config.: configuracdes do planejador obtidas pelo sistema IFA, por exemplo, tempo
maximo de voo (T), discretizacao do tempo (AT) e a probabilidade da aeronave violar

regides ndo navegaveis (A).

O algoritmo planejador usaré esse conjunto de informacdes de entrada e obterd como

saida as seguintes informagdes:

1. Conjunto de Waypoints (£2): o sistema planejador retornard a melhor rota encontrada,

representada por €, para a situacio critica ocorrida;

2. Local de Pouso (®*): o planejador estimara o local de pouso mais provavel, que €

representado por ®*;

3. Probabilidade de Pouso (P®): o planejador estimaré a probabilidade de pouso sobre a

regido ®*;

4. Objetivo (#'): o algoritmo planejador calculard um custo associado a queda da aeronave

(objetivo ou fitness) para a situagao critica ocorrida, representado por 7.

4.8 Geracao Manual de Mapas

A estratégia usada para construcdo manual de mapas € descrita nesta se¢do. Inicialmente,

a modelagem das regides bonificadoras (®”), regides penalizadoras (®”) e regides nio navegaveis
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(®") foi definida como regides convexas. A construgdo de regides nao convexas € feita através

da superposicao de duas ou mais regides convexas.

A Figura 22 mostra as etapas seguidas na construcdao dos mapas. A primeira etapa € a
aquisicdo dos mapas e, nesse caso, utilizou-se um mapa obtido pelo Google Earth (Campus II da
USP de Sao Carlos) que representa a regido onde o VANT deve sobrevoar. A préxima etapa a
ser executada € a defini¢do de regides de interesse nesse mapa. Sendo assim, foram delimitadas
regides penalizadoras, representando dreas construidas; regides bonificadoras, representadas
por regides planas e sem construgdes; regides ndo navegdveis, delimitadas sobre as florestas
densas; regido restante, considerada como sendo as demais dreas remanescentes do mapa. Na
ultima etapa, tem-se a eliminagdo de detalhes da imagem do cendrio de voo. Dessa forma, apenas
as regides mapeadas (poligonos) serdo utilizados pela aeronave. Isso economiza memoria e
processamento, evitando um processamento de imagem como foi realizado nos trabalhos de
Saripalli, Montgomery e Sukhatme (2002), Li (2013), Zhao e Pei (2012), Kim et al. (2013),
Hermansson et al. (2010), Masuko et al. (2010).

Figura 22 — Estratégia para constru¢do manual de mapas contendo regides de interesse.

Aguisicao de Mapas
para Voo

Delimitacdo de
Regides de Interesse

Mapa Analizado e
Processado pelo VANT

Fonte: Elaborada pelo autor.

Acima foi apresentado um exemplo, com base na Figura 22, de como poderia ser gerado
0 mapa para a miss@o do VANT. Entretanto, o processo de construcdo desse mapa € bastante
lento por ser totalmente manual. A seguir serd descrita uma forma automatizada de geracao de

mapas que também serd utilizada neste trabalho.
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4.9 Geracao Automatica de Mapas

O conjunto de mapas (cendrios) a serem utilizados nas simulagdes e a forma como
sdo gerados € uma etapa importante neste trabalho. Esses cendrios serdo usados para efetuar a
valida¢do do planejador de rotas de pouso. O gerador automético de mapas implementado serd

discutido nesta se¢ao.

Inicialmente, buscando atingir uma maior compreensao de como os cendrios foram
criados, algumas categorias de mapas possiveis sdo definidas. Nesta etapa inicial, ndo foi
considerada a topologia do terreno com relevos 3D, ou seja, considera-se apenas cendrios com

topologias planas 2D.

4.9.1 Classificacao dos Mapas

O gerador de mapas € capaz de criar cendrios com diferentes niveis de dificuldades e
areas de cobertura. A seguir, sdo apresentadas duas classificagdes criadas para os mapas. Um dos
principais fatores que caracteriza a dificuldade do mapa € a proporc¢ao entre os diferentes tipos

de regides. Trés niveis de dificuldade sdo definidos.

Nivel de Dificuldade dos Mapas:

1. Mapa Fdcil: Esta categoria de mapa é considerada a mais simples de ser resolvida. Neste
tipo de cendrio, pretende-se colocar um niimero maior de regides do tipo bonificadora (®%)
(facilitando assim o pouso nessas regides), uma quantidade mediana do tipo penalizadora

(®?) e poucas nao navegaveis (P").

2. Mapa Normal: Nesta categoria de mapa, a dificuldade € considerada mediana. Mapas

dessa categoria foram projetados buscando um equilibrio na propor¢ao das regides do tipo
D", dF e PP

3. Mapa Dificil: Esta categoria € a que possui a maior complexidade de solu¢do. H4 um nivel
maior de regides do tipo ®" (dificultando as solucdes), um nivel mediano do tipo P e
poucas ®°.

Neste trabalho, quando se afirma que um mapa possui um nivel maior de regides de

determinado tipo, significa que ela aparece em maior quantidade naquele mapa.

Uma outra classificacido considerada nos cendrios esta relacionada as dreas de cobertura

(densidade das regides). A drea de cobertura representa uma parcela da drea total do mapa.

Area de Cobertura dos Mapas:

1. Cobertura 25%: Esta categoria de mapa é considerada mais esparsa, ou seja, possui um
nivel menor de drea coberta em relacdo ao total. Isso retrata um cendrio onde hi pouca

informacao a respeito das regides de interesse.
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2. Cobertura 50%: Este tipo de mapa € considerada mais denso, ja que possui um nivel maior
de informagdes sobre a drea de cobertura. Em geral, representa um cenario com muitas

regides de interesse mapeadas.

Figura 23 — Exemplos de mapas gerados automaticamente.

‘d.
©

(a) Cobertura 25% e facil. (b) Cobertura 50% e facil. (c) Cobertura 25% e normal.

\g
e

(d) Cobertura 50% e normal. (e) Cobertura 25% e dificil. (f) Cobertura 50% e dificil.

. Regidao Nao Navegavel . Regidao Penalizadora
D Regidao Restante . Regiao Bonificadora

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 23 exemplifica um total de seis tipos de mapas gerados de acordo com as

combinagdes das classificacOes descritas anteriormente.

4.9.2 Algoritmo de Geracao de Mapas

O algoritmo para geragdo automatica de mapas implementado serd descrito nesta secao.
O Algoritmo 5 mostra, de forma geral, que a geracdo dos mapas aleatdrios € feita sem intersecio
de regides diferentes. Esse algoritmo € baseado no trabalho de Blackmore, Ono e Williams
(2011). Por isso, foi definido que os poligonos seriam inicialmente apenas quadrados por questdes
de maior simplicidade, mas o gerador poderia ser facilmente modificado para poligonos em

geral.
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Algoritmo 5: Algoritmo Gerador Automético de Mapas.

Entrada: Numérico: taxaOcupacdoArea, dimXMap, dimYMap
Saida: Mapa: mapa

1 inicio

2 listaPoligono <+ <,

3 ocupagdo + 0;

4 enquanto (ocupacdo < taxaOcupacdoArea) faca

5 repita

6 posX <— posXRegidoAleatorio();

7 posY < posYRegidoAleatorio();

8 comprimento < comprimentoRegidoAleatorio();

9 dngulo < anguloRegidoAleatorio();

10 poligono <— criarPoligono(posX, posY, comprimento, dngulo);
11 até (naoTerIntercessdo(listaPoligono, poligono));

12 listaPoligono.adiciona(poligono);

13 ocupagdo <— ocupagdo +comprimento® /(dimXMap x dimYMap);
14 mapa <— criarMapa(listaPoligono);

15 retorna mapa,

Inicialmente o algoritmo recebe como entrada a taxa de ocupacdo da area total e as
dimensdes x e y do mapa. A saida do mesmo € um mapa aleatdrio gerado. Uma lista de poligonos
que representara o cendrio € criada. Em seguida, a varidvel ocupagdo guardard a taxa de ocupacio
atual do mapa, iniciada como zero quando o ambiente estd vazio. Logo apds, inicia-se uma
estrutura de repeticdo até que a taxa de ocupacdo desejada seja atingida. Dentro dessa estrutura,
executa-se outra repeticao onde sdo gerados novos poligonos que ndo tenham interse¢ao com
aqueles da lista anterior. A seguir, adiciona-se o poligono na lista de poligonos. Atualiza-se a

taxa de ocupacdo do cendrio e, por fim, cria-se um mapa através da lista de poligonos.

4.9.3 Configuracées Usadas na Geracao dos Mapas

As especificacdes das configuracdes dos mapas utilizados em cada uma das categorias
propostas € dada na Tabela 4. Essas configuragdes foram utilizadas para gerar um conjunto de
mapas aleatérios que serdo utilizados nos experimentos para validar o algoritmo planejador.
Observando essa tabela, percebe-se a relacdo existente entre os diferentes tipos de regides. Por
exemplo, os cendrios do tipo Mapa Facil possuem 20% de cobertura por regides do tipo ", 30%
do tipo ®” e 50% do tipo ®”. Tal porcentagem de cobertura ocorre sobre a porcentagem cadas-
trada do mapa. Um processo andlogo € feito para as outras categorias chamadas Mapa Normal
e Mapa Dificil. Um total de 100 cendrios para cada configuragdo foi gerado automaticamente,

assim ao todo foi gerado 600 mapas.

Neste trabalho foi considerado que cada mapa teria como dimensdes 1000m x 1000m.

Os experimentos assumem que a situacdo critica do VANT ocorreu no centro do mapa, assim a



4.9. Geragdo Automdtica de Mapas 93

Tabela 4 — Configuragdes do gerador de mapas para cada tipo de categoria.

Dificuldade

Area de | Regido | Mapa Facil Mapa Normal Mapa Dificil
Cobertura
< " 20% 30% 50%
e o 30% 30% 30%

il 50% 40% 20%
< " 20% 30% 50%
S P 30% 30% 30%

il 50% 40% 20%

Fonte: Dados da pesquisa.

aeronave terd um grau maior de liberdade e poderd ir para cada uma das direcdes possiveis. A
Tabela 5 apresenta a notacdo para descricdo das instancias utilizadas nos experimentos. Todos os

mapas estdo disponiveis para download no site!.

Tabela 5 — Notacdo utilizada em cada instancia com sua descricao.

Instancia | Notacdo Descri¢ao
I1 M, %5% Mapa facil com 25% de cobertura
12 M, EO% Mapa féacil com 50% de cobertura
I3 M, 1%5 % | Mapa normal com 25% de cobertura
14 M, 130% Mapa normal com 50% de cobertura
I5 M, D25% Mapa dificil com 25% de cobertura
16 M, 15)0% Mapa dificil com 50% de cobertura

Fonte: Dados da pesquisa.

4.9.4 Mapeamento de Cenarios 2D para 3D

Os mapas tridimensionais utilizados neste trabalho foram adaptados dos 600 mapas bidi-
mensionais gerados. O método para transformacdo dos mapas bidimensionais em tridimensionais

€ ilustrado na Figura 24.

No mapeamento ilustrado, as regides ndo navegéaveis possuem altitude infinita indicada
pela notagdo h[eo]. As regides penalizadoras possuem altitudes que variam no intervalo [5; 23]
com incremento (inc”) de 5. Por exemplo, a primeira regido penalizadora id = 1 possui altitude
5m indicada por h[5], ja a segunda regido penalizadora id = 2 tem altitude 10m representado por
h[10]. De forma andloga, as regides bonificadoras possuem altitude que variam no intervalo de
[1; 5] com incremento (inc’) de 1. Exemplificando, a primeira regiio bonificadora id = 1 tem
altitude de 1m (h[1]), a segunda possui altitude 2m (h[2]) e a terceira possui altitude 3m (h[3]).

As regides remanescente possuem uma altitude de Om indicado por /[0]. Ao se atingir o intervalo

' http://lcrserver.icmc.usp.br/projects/uav/wiki/Wiki
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Figura 24 — Mapeamento dos cendrios 2D para 3D. (a) mapa de origem 2D. (b) mapa de destino mapeado em 3D.

(a) (b)

Legenda:

[CJRegiao bonificadora
[[JRegi&o penalizadora
[CJRegido néo navegavel
DRegiéo remanescente

Fonte: Elaborada pelo autor.

superior das regides a operacao modulo (%) serd aplicada conforme a Equacdo 4.10, onde ub
indica o upper bound da regido e inc representa o fator de incremento. A Tabela 6 destaca os
valores dos parametros inc € ub usados nas regides bonificadoras e penalizadoras. Sera sempre
considerado neste trabalho que no momento da situacdo critica o VANT estaria a uma altitude

padrdo de 100m.

h= (((id — 1) x inc)%ub) + inc (4.10)

Tabela 6 — Pardmetros e valores das alturas das regides no mapa 3D.

Regido | Incremento | Valor | Upper Bound | Valor Altura
b inc? 1 ub® 5 h[1,2,3,4,5]
P incP 5 ub? 25 | h[5, 10, 15, 20, 25]

Fonte: Dados da pesquisa.

4.10 Estratégias de Pouso

A seguir € feita uma descricao de como foi desenvolvida as estratégias de pouso 2D e

pouso 3D.

4.10.1 Estratégia para Pouso em mapas 2D

Na estratégia de pouso bidimensional, o algoritmo planejador de rota delibera apenas
sobre a posicdo horizontal, ou seja, coordenadas (x,y) da aeronave. Todavia, uma estratégia
sobre o pouso do VANT deve levar em conta nio apenas as latitudes e longitudes, mas também as

altitudes. A abordagem utilizada foi considerar que a altitude do VANT cai constantemente com
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0 tempo, assim, torna-se possivel saber quando ele chegara ao solo. O algoritmo planejador do
pouso ndo precisa levar em conta a dimensao altitude, apenas latitude e longitude. A altitude pode
ser calculada posteriormente, através de um processo simples a partir do nimero de waypoints e
da altura inicial da aeronave. Essas informacgdes permitem estimar os valores dos pontos no eixo

z em cada waypoints. Os métodos HG, AG e AGMP usam essa estratégia.

A Figura 25 mostra como foi assumida a estratégia de pouso para duas dimensdes, onde
o angulo de descida da aeronave foi considerado constante e a altura cai linearmente. O valor do
angulo de descida depende do tempo de voo até o pouso. Por isso, foi considerado que a altitude
em que o VANT estava no momento da situagao critica era de 100 metros e o tempo maximo até
o pouso € de 60 segundos. Estimou-se a distancia maxima alcancada pela aeronave ap6s a falha

como sendo 1020 metros, obtida a partir da velocidade da mesma.

Figura 25 — Estratégia de pouso 2D para diferentes tempos gastos no pouso.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Os valores dos angulos sdo dados pela seguinte equacdo: Y = arctan(g), onde / repre-
senta a altura do VANT no momento da falha e d a distancia percorrida até o pouso. A distancia

(vo+vk)
2

percorrida é dada por: d = -K, onde vy, vk e K representam respectivamente a velocidade

inicial, velocidade final e tempo gasto até o pouso. Considerando tais fatores foi calculado o

angulo de descida minimo (%i,), Maximo (Yuay) € médio (Yedio)-

Os valores obtidos para os angulos foram:

h 100-2
'}/mm = arctan (E) = arctan (m) = 5’60 (4.11)

h 100-2
Yinedio = arctan <E> = arctan (m) —8,4° (4.12)
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h 100-2
_ Z) = — = )} =15.0° 4.1
Yinax = arctan (d) arctan ((24+ ) _22) 5,0 4.13)

Na Equagdo (4.11), desejamos encontrar o valor do menor angulo de pouso com h =
100m, vo = 24m/s, vg = 11m/s e K = 60s. Calculando o arco tangente, obteremos o valor
do angulo que € de 5,6°. Na Equagao (4.12), o tempo médio de pouso para as varias falhas
consideradas foi de 40 segundos (veja Tabela 11). Nesse caso o valor do angulo encontrado foi
de 8,4°. O valor do maior angulo é dado pela Equacdo (4.13), onde foi considerado que a taxa
de descida mais forte € para o problema no motor. Assim o tempo médio de descida é de K = 22

(veja Tabela 11), o valor do angulo encontrado € de 15,0°.

Observando o valor do angulo Yin = 5,6° € Yedio = 8,4°, percebemos que eles estdo
dentro do intervalo de angulo de pouso seguro encontrado na literatura entre 4,64° ¢ 9,21° para
aeronaves de grande porte (EASA, 2012). O valor do angulo obtido para o caso de problema no
motor € de Yuax = 15,0° que corresponde a um valor acima dos dngulos encontrados. Todavia,
por se tratar de um VANT, esse valor pode ser admitido uma vez que aeronaves pequenas fazem

curvas mais bruscas que uma aeronave de grande porte.

4.10.2 Pouso 3D

Uma outra estratégia de pouso desenvolvida € a tridimensional, onde o algoritmo pla-
nejador de rota define em conjunto as coordenadas (x,y,z) da aeronave. O modelo baseado em

PLIM usa essa estratégia.

A Figura (26) exemplifica essa estratégia de pouso, onde o cendrio possui um terreno
plano contendo trés regides povoadas, um aeroporto e um campo de futebol abandonado. O
modelo PLIM decide toda a rota de pouso e aqui ndo é considerado o decaimento linear da
altitude do VANT. Essa estratégia faz a alocagdo da altitude da melhor forma, baseado no modelo

de dindmica e no risco envolvido nas colisdes laterais e sobre o topo dos obstaculos.

4.11 Consideracoes Gerais

Esta secdo faz algumas consideragdes sobre o VANT, os experimentos realizados e os

pesos atribuidos as regides.

4.11.1 Consideracoes Sobre o VANT

O veiculo aéreo possui um conjunto geral de sensores os quais o sistema IFA acessa
e que podem ser utilizados por outros sistemas embarcados como o MOSA. Por sua vez, o
sistema supervisor da aeronave (IFA) possui um conjunto especifico de sensores para auxilio na

descoberta de situacdes criticas. Abaixo, encontra-se a descri¢do desses sensores.



4.11. Consideragcoes Gerais 97

Figura 26 — Estratégia de pouso 3D em terreno plano
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Conjunto Geral de Sensores da Aeronave:

e GPS: sensor capaz de obter a localizagao;

Velocimetro: sensor capaz de retornar a velocidade;

Altimetro: sensor capaz de descobrir a altitude do local;

Giroscopio: sensor capaz de obter a orientacdo.

Conjunto Especifico de Sensores do IFA:

e Termometro: sensor que obtém a temperatura da bateria e, caso ultrapasse um determi-

nado limiar, o IFA aciona o algoritmo de pouso emergencial;

o Nivel da Bateria: sensor que verifica a carga atual da bateria e, se estiver abaixo de um

threshold, o IFA aciona o algoritmo de pouso emergencial;

e Tacometro: sensor que indica a velocidade de rotagdo do motor e, caso haja pouca ou

nenhuma rota¢do, o sistema IFA aciona o mecanismo de pouso;
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e Verificador de Problemas na Asa: algoritmo capaz de verificar problemas na asa, dado
o histérico do conjunto de sensores da aeronave. Esse verificador é capaz de fazer a
identificacao de falhas nos controles latero-direcionais. Em caso de falhas associadas, o

IFA dispara um método para pousé-la ou, em ultimo recurso, aciona um paraquedas.

Esse conjunto de sensores € importante para que a aeronave tenha o aparato suficiente
para descobrir as falhas e as informagdes necessarias do estado atual do VANT. Sem os sensores
do IFA, o VANT nao saberia da ocorréncia da falha e sem seus sensores gerais ele ndo teria

informacdes suficientes para decidir onde pousar.

4.11.2 Consideracoes Sobre os Experimentos Realizados

Esta secdo apresenta as ideias contidas por tras dos trés tipos de experimentos realizados
nesta dissertacdo. As condicdes das simulacdes e as diferencas entre elas sdo aqui elucidadas. A
Figura 27 retrata os experimentos efetuados que aqui sdo chamados offline, online e real. Os dois

primeiros experimentos foram totalmente simulados e o terceiro utiliza um VANT real.

No experimento offline, o método planejador de rotas considera um simulador simples
que retrata apenas as informacdes basicas relacionadas ao ambiente (mapa). Assim, os dados de
entrada do algoritmo sdo sempre parametros fixos definidos para a posi¢ado, velocidade e direcao.
Os dados relacionados aos tipos, quantidades e posicionamento dos obstaculos é que podem

variar de uma simulagdo para a outra.

No experimento online, tem-se uma aeronave executando uma missao no simulador
FlightGear. Durante o voo, ocorre uma situagdo critica e, nesse momento, as informagdes dos
sensores a bordo da aeronave sao passados ao algoritmo planejador de rota. Logo, como a
aeronave estava simulando a execu¢do de uma missao, os parametros de posicao, velocidade e
dire¢do sdo obtidos diretamente da aeronave. Em seguida, uma rota é calculada pelo algoritmo

planejador, a missdo em curso € abortada e o pouso emergencial é executado.

Um Piloto Automaético (AP) foi utilizado para fazer o veiculo aéreo seguir a rota. Esse AP
usa um controlador Proporcional Integral Derivativo (PID) e estd integrado ao ambiente de testes
AutoFG. Esse ambiente foi desenvolvido pelo grupo de pesquisa localizado no LCR/ICMC/USP
(HOSSOMLI, 2015). A simulagdo online é mais realista por considerar uma missao em curso,

podendo contar com diferentes condi¢des de vento e direcao.

O dltimo tipo de experimento ocorre em um voo real com um VANT. Nesse caso, a rota
¢ previamente calculada na estacdo de controle, usando a simulacdo offline. Em seguida, a rota é
carregada no VANT que a executa no mundo real. Nessa execucdo, um AP (ardopilot) controla a

aeronave para seguir os waypoints gerados pelo método de pouso.
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Figura 27 — Tipos de experimentos realizados.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

4.11.3 Consideracoes Sobre os Pesos das Regioes

As equacgdes (3.1), (4.3), (4.4) e (4.5) possuem como parametros os pesos associados a
queda e voo do VANT sobre algumas regides. Esta secdo tem por objetivo discutir os valores
utilizados para esses parametros. Os pesos das regides foram baseados em custo financeiro da
aeronave e das regides de pouso ou navegabilidade. A Tabela 7 mostra os valores dos pesos das

regides usadas em todas as simulacdes efetuadas.

Tabela 7 — Configuragdes dos pesos de cada regido do mapa.

Parametro Valor
Cop $2.000,00
Cor $8.000,00
Con $100.000,00
Cor $0,00

Fonte: Dados da pesquisa.

Observando a Tabela 7, nota-se que o custo de se pousar o VANT em uma regido
bonificadora (Cg») € de $2.000,00 unidades financeira. Esse valor pode ser interpretado como o
custo de uma aeronave que foi salva (valor negativo nas equagdes que utilizam Cg,) a0 pousar
nessa regido. O prejuizo associado ao pouso do VANT em uma regido penalizadora (Cer) €
de $8.000,00. Tal valor representa uma despesa associada ao dano estimado a aeronave e ao

ambiente. O custo correspondente ao pouso e voo sobre a regido nao navegavel (Cgr) indica
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uma penalizacgio de $100.000,00. Com relagdo a esse valor é dificil fazer uma associagdo com
prejuizos financeiros, assim, a alta penalizacio faz com que os métodos escolham ndo sobrevoar
nem pousar em regides nao navegaveis. Por fim, o custo da regido remanescente (Cgpr) € zero
indicando assim que a aeronave ao cair nessa regio ndo terd nenhum prejuizo associado. Deve-se
ressaltar que o fato de ndo se penalizar tal regido € uma forma de nao colocé-la no modelo, visto

que, essa regido € nao convexa.

4.12 Consideracoes Sobre a Constante de Arrasto

A modelagem da dindmica de voo depende de uma série de fatores, onde um deles € a
resisténcia do ar. Algumas deducdes matematicas sdo realizadas nesta se¢do para determinar um
valor adequado para a constante de arrasto que se ajuste ao VANT Tiriba usado neste trabalho.

Seja a equacao do arrasto (4.14):

1
Fﬂ:i-cd-p-;z%-v? (4.14)

com os parametros: coeficiente de arrasto C;, massa especifica do fluido p e a area de referéncia

<7 . Seja K; uma constante de arrasto associada a cada aeronave dada pela equacdo (4.15).
KdZCd-p~$27/2 (415)
Assim, a equacdo de arrasto pode ser reescrita pela equacao (4.16).

F=K;-v? (4.16)

A unidade de medida de K, é kg/m. O problema em determinar o valor de K; ocorre por

nao ser conhecido o valor de .&7 e C; associado ao VANT.

A Figura 28 mostra uma aeronave e as for¢as envolvidas na mesma. A primeira forca
aerodinamica € a T que indica a tragdo produzida pelos motores. A segunda forgca S € a forca de
sustentacdo da aeronave. A terceira € o arrasto R, contraria a0 movimento da tragdo 7. A dltima
forca é dada pelo peso P da aeronave e aponta sempre para baixo. Para uma aeronave em voo de

cruzeiro, as forcas 7 = R e S = P, ou seja, a aeronave estd em equilibrio.

Usando a expressdo T = R, pode-se encontrar a constante K; que faz com que a aeronave
nao consiga ultrapassar a velocidade terminal, representada por v;e,,,. Para isso, basta fazer T, =
Rypax com Tppay = m - gy, onde 0s parametros Tp,qx, M € gy Tepresentam, respectivamente, a
tracdo médxima, a massa e a aceleracdo maxima que a aeronave consegue manter. Tem-se também
que Ryax = Ky -v2,,,,. Desenvolvendo as expressdes e substituindo pelos dados do VANT Tiriba

temos:

Tinax = Rmax (4'17)
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Figura 28 — Anadlise das for¢as envolvidas na aeronave.

S
T (Sustentacao) R
(Trac&o) (Arrasto)
P
(Peso)
Fonte: Adaptada de Studart e Dahmen (2006).
M- Qg = Kg -V (4.18)
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A Expressao (4.20) mostra o valor de K; para o Tiriba, onde os dados de massa, acelera-

¢do méaxima e velocidade terminal para essa aeronave sao dados na Tabela 1.

A Figura 29 apresenta um grafico ilustrando a modelagem feita para o Tiriba. A mudanca
de velocidade do Tiriba é observada, partindo do repouso e com aceleragcdo maxima. Apds o
instante 31, a velocidade da aeronave satura, ou seja, atingiu a velocidade terminal. O valor da

contante K; = 0,007925 sera utilizado em todos os experimentos desta dissertagao.

Figura 29 — Mudanca de velocidade do VANT partindo do repouso e com aceleragdo constante.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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4.13 Framework ProOF

Esta secdo visa descrever o framework de otimizacao utilizado no desenvolvimento
dos métodos de planejamento de rota. O ProOF (Professional Optimization Framework) é um
ambiente desenvolvido para auxiliar a geracdo de cddigos para métodos aplicados a problemas
de otimizacdo mono e multi-objetivo. Esse framework permite ao usudrio tanto a inclusio
de métodos quanto problemas. O ProOF também oferece suporte para o desenvolvimento de
métodos exatos, heuristicos, metaheuristicos e hibridos (ARANTES, 2014).

A Figura 30 apresenta a interface grafica do ambiente de otimizacdo ProOF. A interface,
apos carregar o problema e os métodos programados, permite ao usudrio definir a configuracao

dos parametros utilizados nos experimentos.

Figura 30 — Framework ProOF utilizado no desenvolvimento dos métodos.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Todos os métodos de planejamento de rota utilizados nesta dissertagdo foram programa-
dos dentro desse framework em linguagem Java. Uma das grandes vantagens desse ambiente € o
fato de possuir uma série de métodos de otimizagdo e problemas ja definidos. Outra vantagem é
a facilidade de fazer testes com diferentes parametros de forma automatizada, o que acelera a

geragdo de resultados.

4.14 Conclusao

O capitulo apresentou a codificagdo do problema e a defini¢do da fun¢do objetivo. Os

métodos propostos para o planejamento da rota HG, AG, AGMP e PLIM sdo descritos com seus
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respectivos pseudocddigos. A arquitetura do sistema desenvolvida com suas entradas e saidas foi

apresentada.

Esse capitulo mostrou também a forma como s@o criados os mapas e as estratégias
de pouso 2D e 3D. Algumas consideragdes sdo feitas a respeito dos sensores do VANT, os
experimentos realizados, a definicdo dos pesos das regides e a deducao da constante de arrasto.
Por fim, € mencionado o framework ProOF utilizado para facilitar o desenvolvimento dos

métodos.
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CAPITULO

RESULTADOS

“Vocé nunca sabe que resultados virdo da
sua acdo. Mas se vocé ndo fizer nada, ndo

existirdo resultados.”
Mohandas Karamchand Gandhi

5.1 Introducao

Este capitulo apresenta os resultados obtidos pela presente dissertacdo de mestrado. A
proxima secdo descreve os experimentos efetuados para a Heuristica Gulosa (HG), Algoritmo
Genético (AG) e Algoritmo Genético Multi-Populacional (AGMP) usando a modelagem restrita.
Em seguida, os experimentos para o modelo de Programacio Linear Inteira Mista (PLIM) usando
a modelagem completa sdo apresentados. Por fim, os resultados envolvendo simulador de voo e

um voo real sdo mostrados.

5.2 Experimentos da Modelagem Restrita

A seguir sdo apresentados os resultados obtidos pelos métodos propostos usando a
modelagem restrita. Dessa forma, os métodos HG, AG e AGMP foram avaliados usando a

estratégia de pouso 2D.

5.2.1 Configuracoes Utilizadas

Uma série de experimentos foi feita para analisar e decidir os melhores parametros,
as configuragdes e o comportamento dos métodos. As configuracdes gerais do mapa, VANT,
modelo e pesos das regides utilizadas estdo definidas na Tabela 8. Os valores dos pesos foram
definidas conforme a Tabela 7 discutida anteriormente. Alguns valores dos parametros relativos

ao VANT foram definidos conforme a Tabela 1 baseados em dados do Tiriba.

Observando a Tabela 8 temos que a posicao da aeronave no momento da falha é o

centro do mapa na coordenada (0,0); a velocidade inicial é de vo = 24m/s; o dngulo do VANT
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Tabela 8 — Configuracdes do mapa, VANT, modelo e pesos das regides usados.

Categoria | Descricao do Pardmetro Simbolo Valor Unidade
Mapa Dimenséo no eixo X - 1000 metros (m)
Dimenséo no eixo Y - 1000 metros (m)
Posigdo inicial (Ps,Pp) (0,0) | metros (m)
Velocidade inicial Vo 24 m/s
Angulo inicial o 90 graus (°)
Velocidade minima Vinin 11,1 m/s
VANT Velocidade médxima Vinax 30,5 m/s
Velocidade angular minima Emin -3 °/s
Velocidade angular médxima Enax 3 °/s
Aceleragdo minima Amin 0,0 m/s?
Aceleragdo maxima Amax 2,0 m/ s
Horizonte de planejamento T 60 | segundos (s)
Modelo Discretizacao do tempo AT 1 | segundos (s)
Probabilidade de violar " A 0,001 -
Custo bonificadora Cob 2.000 $
Pesos Custo penalizadora Cor 8.000 $
Custo ndo navegdvel Cgor | 100.000 $
Custo remanescente Cor 0 $

Fonte: Dados da pesquisa.

€ de oy = 90°, ou seja, voando em dire¢ao ao norte; a mudanca de direcdo estd limitada a
—3°/s < & <3°/s; a aceleracdo estd limitada ao intervalo 0,0m/ s> <a<1,1m/s*. O valor do
peso Cor indica uma penalizagdo de $8.000,00 quando associada a queda da aeronave na regiao
do tipo penalizadora. Vale relembrar que o peso Cg» de $2.000,00 nio indica penalizagdo nas
equacgdes, mas sim um bonus. Os experimentos apresentados a seguir foram executados em um

computador com as especificacdes da Tabela 9.

Tabela 9 — Configuragdes do computador utilizado nos experimentos.

Atributo Configuracdo
Sistema Operacional Linux - Ubuntu 13.10
Processador Intel(R) Core(TM) 15-3337U
Conjunto de Instrugdes | 64 bits
Numero de Nicleos 4
Frequéncia 1.80 GHz
Memoéria RAM 4 GB

Fonte: Dados da pesquisa.

5.2.2 Analise da Distribuicao do Fitness dos Individuos

A anélise da distribuicao do fitness dos individuos € importante, pois nos informa como

estao agrupados os individuos da populacdo em func¢ao do fitness. Fazer essa andlise em diferentes
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geracdes também revela como os individuos evoluem através das geracdes. Dois experimentos

foram efetuados para capturar essas informacdes considerando a primeira e a tltima geracgao.

O algoritmo utilizado nesses experimentos foi o AGMP e a configuragdo utilizada foi:
todos os operadores de inicializagdo, cruzamento € mutagdo; tamanho da populagdo de 10.000
individuos; nimero de avaliagdes de 100.000; estrutura em arvore com fator de ramificagao 3;
taxa de crossover de 1,5; taxa de mutagao de 0,75.

Figura 31 — Resultados da distribui¢io do fitness dos individuos, apds a primeira geragdo. Os mapas foram escolhidos
arbitrariamente.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 31 apresenta a distribuicdo do fitness apds a primeira geracao do algoritmo.
Percebe-se uma grande variag@o nas distribui¢des geradas para cada um dos mapas de categorias

distintas, isto ocorre pelo fato dos mapas terem caracteristicas bem diferentes e o método ser
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estocdstico. A diversidade de fitness dos individuos ocorre pela natureza do AGMP implementado,

que inicialmente procura gerar solu¢cdes com caracteristicas aleatorias.

Pode-se perceber alguns picos (Figura 31) nas distribui¢des no inicio do gréfico (fitness
proximo de 4 a 130) que indica queda em uma regido bonificadora. Essas solucdes em regides
bonificadoras foram obtidos provavelmente pelo inicializador guloso. O segundos pico percebido,
nos graficos (a), (b), (c) e (e), indica solugdes que sobrevoaram provavelmente algumas regides
ndo navegaveis, mas ndo cairam em tal regido. Isso € indicado pelo alto valor de fitness, mas
abaixo do custo da penaliza¢do Cepr = $100.000,00. O restante das regides dos graficos, com
custo acima de $100.000,00, sdo solu¢des que provavelmente sobrevoaram e pousaram em regiao

ndo navegavel (P").

A Figura 32 apresenta as distribui¢des, apés a dltima gera¢dao. Ha uma relevante melhoria
na distribui¢@o dos individuos, onde se nota um agrupamento maior de individuos no inicio do
grafico (fitness proximo a 2 a 200). Isso indica maior queda em regido bonificadora. Um outro
agrupamento de individuos ocorre préximo ao firness 2000 relacionado a queda da aeronave em
uma regido remanescente. As solucdes restantes (individuos da populagdo) estao distribuidos
de forma bastante esparsa pelo gréfico. Isso ocorre ja que, mesmo estando na ultima geragao,
individuos com fitness podem ocorrer na populacdo dada a caracteristica do método, onde

operadores de mutagdo e crossover podem gerar individuos "ruins".

5.2.3 Analise de Sensibilidade do AG e AGMP

Esta secdo apresenta uma andlise de sensibilidade dos parametros do AG e do AGMP.
A Tabela 10 contém o conjunto de pardmetros analisados pelo algoritmo. Por exemplo, o
nimero de populagdes testado varia de {1; 2; 3; 4; 5}, ja os operadores de mutacdo foram
{Uniforme; Limite; Creep; Todos}. Neste caso, Todos indica que os operadores anteriores
citados estavam ativados, onde o método aplica um deles ao individuo via selecao aleatdria.
Essa tabela apresenta também alguns valores j4 utilizados na literatura (coluna PL). A coluna P*
mostra os melhores pardmetros encontrados na andlise de sensibilidade efetuada. A ordem dos
testes também € importante, visto que, para cada variacdo feita, fixou-se os demais parametros
analisados. O valor no conjunto sublinhado foi fixado para efetuar os demais experimentos.
Assim, quando se encontrou os melhores resultados para (P*), este valor passou a ser utilizado e

entdo se prosseguiu avaliando os demais parametros, seguindo a ordem estabelecida na tabela.

As condi¢des em que foram realizados o ajuste dos pardmetros sio as seguintes: selecionou-
se arbitrariamente um mapa de cada conjunto de instancia (/1,12,...16), totalizando seis mapas,
sendo um para cada categoria. Um total de 50 execucdes foi realizado para cada mapa e o algo-
ritmo para apds executar 10.000 avaliacdes. O AGMP replaneja a rota de pouso sem considerar
uma falha associada, assim se procurou descobrir os melhores pardmetros independente de

situacdo critica.
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Figura 32 — Resultados da distribui¢@o do fitness dos individuos, apds a ultima geracdo. Os mapas utilizados foram
os mesmos do experimento anterior.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A métrica utilizada, em caso de empate estatistico dos parametros, € usar o valor padrao
da literatura e prosseguir os experimentos. Esse critério foi especificado devido ao grande
nimero de empates entre os parametros. Esse empate ocorre dada a considerdvel complexidade
do problema tratado, indicando que o método se comporta de forma parecida independente dos
valores aqui testados para os parametros. Isso também se explica pela complexa curva do fitness

(veja Secdo 5.2.2).

Analisando a Tabela 10 na coluna P* e a linha do N° de Ramificagdo, nota-se a escolha

de 3%. Esse tipo de resultado indica que houve empate entre os diferentes pardmetros, entretanto,
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Tabela 10 — Andlise de sensibilidade de parametros do AGMP e AG.

Método | Ordem | Pardmetro Analisado Variagdes dos Pardmetros PL P*
1 N° de Ramificacdo {2; 3; 4} 3 3L

2 N° de Populagdes {1; 2; 3; 4; 5} 3 3L

3 N° de Individuos {6; 13;20; 27; 34} 13 13£

AGMP 4 Taxa de Crossover {0,5; 1,0; 1,5; 2,0; 2,5} 1.5 0,5
5 Taxa de Mutagio {0,0; 0,25; 0,5; 0,75; 1,0} | 0,75 | 0,75

6 Operad. de Crossover {Aritmético; Média; Geométrico; OX; BLX-a; Todos} - | Todos

7 Operad. de Mutagdo {Uniforme; Limite; Creep; Todos} - | Todos

8 Operad. de Inicializagdo | {Aleatdrio; CurvaCurta; Aceler.Curta; Gulosa; Todos} - | Todos

AG 9 N° de Individuos {13; 39} - 39
10 Tamanho do Torneio {2; 3; 4; 5} - 3

Fonte: Dados da pesquisa.

usou-se como desempate o valor 3 usado também por outros trabalhos da literatura.

Os resultados da andlise de sensibilidade foram executados primeiramente para o AGMP
e depois para o AG. Assim, os melhores parametros encontrados no multi-populacional foram
também usados no AG. Contudo, o unico paradmetro que ocorria no AG e ndo havia equivalente
no AGMP foi o tamanho do torneio. Devido a estrutura de populacao diferenciada do AG em
relacdo ao AGMP, dois experimentos medindo nimero de individuos ocorreram em paralelo. O
primeiro a ser testado verifica o tamanho do torneio para uma populagdo de 13 individuos. O
segundo experimento toma o nimero de individuos igual a 39 e verifica o tamanho do torneio. E
importante ressaltar que nesse experimento também houve empate e foi selecionado o nimero de
individuos igual a 39 e tamanho do torneio de 3. Todos os resultados da andlise de sensibilidade

de pardmetros estdo disponiveis no site'.

5.2.4 Exemplo de Solucées para Situacées Criticas

Esta secdo apresenta alguns exemplos de solugdes obtidas para diferentes situacdes
criticas em um mesmo mapa. Tais exemplos, ajudam a avaliar o comportamento do VANT para
cada uma das situacdes enfrentadas. Ao todo foram realizadas cinco simulagdes diferentes, onde
em quatro delas ocorreram problemas associados a aeronave e em uma simulagdo foi efetuado o

pouso sem situacao critica.

O proposito € ilustrar as rotas seguidas pela aeronave, assim o AGMP foi utilizado. A
Tabela 11 apresenta os resultados obtidos para um mapa do conjunto de instancias. Por exemplo,
na segunda linha dessa tabela ha informacdes sobre o pouso, dado o problema no motor ("),
onde o fitness associado a solucao foi de 21,00. A quantidade de tempo gasto (K) até o pouso

foi de 22 segundos e o local de pouso do VANT foi uma regiéio bonificadora (®).

A Figura 33 mostra as trajetdrias seguidas nos pousos para cada uma das situagdes

criticas. Inicialmente o veiculo aéreo parte da posi¢do Inicio e ao chegar ao centro do mapa

' http://lcrserver.icmc.usp.br/projects/uav_critical_situation/wiki
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Tabela 11 — Resultado obtido para diferentes situacdes criticas enfrentadas pelo VANT.

¥ Fitness | K | Local Pouso
ym 21,00 | 22 PP
b 344,10 | 34 PP
sl 37,80 | 60 PP
2 28,10 | 48 il
po 13,40 | 34 il
Média | 88,88 | 40 PP

Fonte: Dados da pesquisa.

(rota na cor verde) ocorre uma falha que lhe obriga a efetuar o pouso emergencial. Na Figura 33
(a), percebe-se que a aeronave pousou rapidamente devido ao problema no motor e alcangou uma
regido bonificadora (rota na cor vermelho). J4 na Figura 33 (b), o veiculo aéreo com problema
na bateria percorreu uma distancia maior até chegar na regidio ®”. Nesse caso, seu fitness foi
penalizado em relagdo ao problema no motor por percorrer uma maior distancia. Na Figura 33
(c), o VANT consegue encontrar uma trajetéria at€ uma regido bonificadora, mesmo com a
restricao de girar somente para a esquerda. E por fim, a Figura 33 (d) indica que a aeronave é
capaz de pousar em uma regiio ®”, apesar da restri¢io de somente conseguir girar para a direita.
Observa-se que, devido a essa restricao de manobra, o VANT teve que efetuar um lagco para

pousar.

As secodes seguintes apresentardo os resultados obtidos para cada um dos métodos
implementados. Todavia, algumas consideracdes precisam ser feitas. Quando se fala que uma
solucdo (rota) é factivel significa que ela ndo violou trés restri¢des importantes: Pouso (®°),
Velocidade (v;,in) € Risco (A). As Restricdes de Pouso estabelecem que o VANT deve encontrar
uma regiao bonificadora e conseguir pousar nela; as restricoes de Velocidade verificam se a
aeronave nio conseguiu pousar no ultimo instante, pois estava acima da velocidade minima; as
restricdes de Risco avaliam se o risco foi violado, ou seja, a aeronave invadiu o espaco aéreo nao

navegavel (P").

5.2.5 Heuristica Gulosa

Esta se¢do, apresenta os resultados obtidos pela Heuristica Gulosa (HG) que podem ser
vistos na Tabela 12. As condig¢des iniciais em que os experimentos foram submetidos sao: todos
os 600 mapas criados (I1,12,...16) foram avaliados uma vez pela HG; todas as situagdes criticas

modeladas foram avaliadas, conforme apresentado na tabela.

A Tabela 12 mostra o tempo médio (em segundos) para cada tipo de instancia. As colunas
indicadas por Pousou ®” e Pousou ®" apresentam a quantidade de solugdes que pousaram em
regides bonificadoras e remanescente com segurancga. A coluna Infactivel indica a quantidade

de solugdes que violou uma ou mais das seguintes restri¢des: condicao de nao navegabilidade;
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Figura 33 — Exemplos de rotas para cada uma das situacdes criticas.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

pouso em regido penalizadora; condi¢cdo de velocidade minima para o pouso. Como para cada
tipo de instincia hd 100 mapas, o somatério das colunas Pousou ®°, Pousou ®" e Infactivel
totaliza 100. Por exemplo, para a situacdo critica W< a instancia I1 obteve o melhor resultado
com 99% solucdes que levam a rotas seguras de voo, pousando em regides bonificadoras. Nessa

mesma situacdo, a instancia /5 obteve o pior resultado com 67% das solucdes nessas condigoes.

E importante observar que o tempo gasto na execucio do algoritmo é inferior a 0, 120
segundo, em geral, sendo aproximadamente 0,071 segundo. Ressalta-se que a taxa de sucesso
¢ de 77,83%, considerando todas as situacdes de pouso descritas. A HG ndo € satisfatéria em

13,27% dos mapas testados. O baixo custo computacional justifica sua utilizacdo antes de outras
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Tabela 12 — Resultado obtido para a HG, para todos as situacgdes criticas e todas as instancias.

b Instancias | Tempo | Pousou ®” | Pousou @ | Infactivel
11 0,041 99 0 1

12 0,091 97 0 3

@ I3 0,037 93 3 4
14 0,085 98 0 2

I5 0,025 67 5 28

16 0,065 33 0 17

Média 0,057 89,50 1,33 9,17

11 0,067 79 21 0

12 0,111 92 6 2

gm I3 0,059 58 39 3
14 0,104 86 12 2

15 0,042 30 52 18

16 0,088 62 28 10

Média 0,079 67,83 26,33 5,83

11 0,041 99 0 1

12 0,092 97 0 3

b I3 0,037 93 3 4
14 0,087 98 0 2

I5 0,024 67 5 28

16 0,065 83 0 17

Média 0,058 89,50 1,33 9,17

11 0,067 81 8 11

12 0,120 88 0 12

! 13 0,061 68 16 16
14 0,113 82 1 17

15 0,042 41 23 36

16 0,095 56 0 44

Média 0,083 69,33 8,00 22,67

11 0,066 90 4 6

12 0,117 90 0 10

g2 13 0,060 70 20 10
14 0,109 87 1 12

15 0,038 40 17 43

16 0,091 61 3 36

Média 0,080 73,00 7,50 19,50

Média Final | 0,071 77,83 8,90 13,27

Fonte: Dados da pesquisa.

técnicas mais complexas e que eventualmente gastem um tempo maior para retornar uma rota.

A Figura 34 mostra trés exemplos de rotas geradas pela HG. Na Figura 34 (a), nota-se que
o veiculo aéreo conseguiu chegar até a regido bonificadora. Ja na Figura 34 (b), a aeronave nao
conseguiu chegar a ®”2 devido a sua longa distincia. As regides ®”1 e ®%3 nio foram escolhidas,
pois violariam a restricdo de ndo navegabilidade, caso o VANT tentasse alcangé-las. O resultado
da Figura 34 (c) revela que houve um voo sobre a regido nao navegdvel @6 indicando uma
solugdo ruim, mesmo que tenha pousado em regido bonificadora (®”!). Esses resultados para a
HG foram reportados em Arantes et al. (2015).

5.2.6 Algoritmo Genético

Os resultados obtidos pelo Algoritmo Genético (AG) estdo agrupados na Tabela 13. O

critério de parada do algoritmo ocorre apds 10.000 avaliagdes. Duas versdes diferentes do AG
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Figura 34 — Exemplos de rotas obtidas pela HG.
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sem violacdo de restricdo de cente sem violagao de restri- com violagao de restri¢do de
ndo navegabilidade. ¢a0 de ndo navegabilidade. ndo navegabilidade.

Fonte: Elaborada pelo autor.

foram criadas sem e com a inicializa¢do gulosa, sendo chamadas de AG1 e AG2, respectivamente.

Essas versoes foram criadas para mostrar a robustez da inicializacdo gulosa.

Analisando os dados da Tabela 13, percebe-se que o AG1 teve um desempenho seme-
lhante a HG resolvendo 77,96% dos mapas. O AG com o operador de inicializa¢do guloso (AG2)
teve um desempenho melhor ao resolver 89,86% das instancias. Assim, o AG2 define rotas para
cerca de 12,0% mais mapas que o AG1. No quesito tempo gasto, as duas versdes acabaram
gastando tempos semelhantes na ordem de 0,955 e 0,912 segundo. Comparando o tempo gasto

do AG2 com a HG, percebe-se que HG € 12 vezes mais rdpido que o método evolutivo.

Figura 35 — Exemplos de rotas obtidas pelo AG.

A |

°

(a) Pouso em regido bonificadora (b) Pouso em regido bonificadora (c) Pouso em regido bonificadora
sem violacdo de restricao de sem violacdo de restri¢do de com violagao de restri¢do de
ndo navegabilidade. ndo navegabilidade. ndo navegabilidade.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Alguns exemplos de rotas gerados pelo AG sao ilustrados na Figura 35. Na Figura 35

(a), percebe-se que a aeronave conseguiu chegar até uma regido bonificadora e pousa-la com
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Tabela 13 — Resultado obtido para o AG1 e AG2, para todos as situagdes criticas e todas as instincias.

AG1 AG2
Y Instancias Tempo | Pousou ®” | Pousou @ | Infactivel | Tempo | Pousou ®” | Pousou ®" | Infactivel
I1 0,718 100 0 0 0,650 100 0 0
12 0,791 98 1 1 0,734 99 0 1
@ I3 0,804 96 1 3 0,682 99 0 1
14 0,932 97 0 3 0,801 99 0 1
I5 0,901 81 18 1 0,777 97 3 0
16 1,239 66 15 19 0,996 94 4 2
Média 0,897 89,67 5,83 4,50 0,773 98,00 1,17 0,83
I1 0,789 81 19 0 0,739 90 10 0
12 0,751 88 11 1 0,783 96 3 1
m I3 0,831 59 39 2 0,788 71 28 1
14 0,822 81 18 1 0,808 95 5 0
I5 0,916 34 65 1 0,905 40 60 0
16 0,982 59 31 10 0,960 81 16 3
Média 0,848 67,00 30,50 2,50 0,830 78,83 20,33 0,83
I1 1,059 96 3 1 0,921 100 0 0
12 1,097 99 0 1 1,002 99 0 1
b I3 1,068 91 7 2 0,928 98 1 1
14 1,141 96 1 3 1,072 99 0 1
I5 1,107 68 31 1 1,024 95 5 0
16 1,301 62 17 21 1,191 96 2 2
Média 1,129 85,33 9,83 4,83 1,023 97,83 1,33 0,83
Il 0,773 91 6 3 0,846 92 6 2
12 0,888 88 0 12 0,888 95 0 5
sl I3 0,894 77 17 6 0,926 86 9 5
14 1,028 81 2 17 1,001 90 0 10
I5 1,045 49 43 8 1,021 73 22 5
16 1,338 39 25 36 1,224 78 5 17
Média 0,994 70,83 15,50 13,67 0,984 85,67 7,00 7,33
I 0,709 93 5 2 0,786 99 0 1
12 0,759 94 1 5 0,885 94 2 4
ps2 13 0,811 78 16 6 0,813 92 5 3
14 0,968 83 8 9 1,014 94 0 6
I5 0,912 65 31 4 0,979 78 20 2
16 1,286 49 17 34 1,203 77 3 20
Média 0,908 77,00 13,00 10,00 0,947 89,00 5,00 6,00
Média Final 0,955 77,96 14,93 7,10 0,912 89,86 6,96 3,16

Fonte: Dados da pesquisa.

seguranca. J4 na Figura 35 (b), ndio se conseguiu alcancar a regidio ®”!, pousando assim na regi@o
remanescente. Na Figura 35 (c), houve uma pequena sobreposi¢cdo do VANT sobre a regido nao

navegdvel ®"12 e pouso em P2,

5.2.7 Algoritmo Genético Multi-Populacional

Os resultados obtidos com o Algoritmo Genético Multi-Populacional (AGMP) estio na
Tabela 14. O critério de parada do algoritmo também € definido como 10.000 avaliagdes. Esse
algoritmo evolutivo também teve duas versdes sem e com inicializagdo gulosa chamadas de
AGMP1 e de AGMP2, respectivamente.

A taxa de mapas solucionados foi de 89,53% com a versaio AGMP2 contra 80, 13% do
AGMPI. O tempo médio gasto no AGMP2 foi de 0,874 segundo que foi ligeiramente menor
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Tabela 14 — Resultado obtido para 0 AGMP1 e AGMP2, para todos as situagdes criticas e todas as instancias.

AGMP1 AGMP2
¥ Instancias Tempo | Pousou ®” | Pousou ®” | Infactivel | Tempo | Pousou ®” | Pousou ®’ | Infactivel
I1 0,787 100 0 0 0,723 100 0 0
12 0,875 99 0 1 0,810 99 0 1
@2 I3 0,865 95 3 2 0,846 96 4 0
14 1,015 98 0 2 1,046 96 1 3
I5 1,014 85 15 0 0,762 99 0 1
16 1,258 77 13 10 0,890 100 0 0
Média 0,969 92,33 5,17 2,50 0,846 98,33 0,83 0,83
11 0,741 81 19 0 0,642 90 10 0
2 0,716 92 7 1 0,665 96 3 1
m I3 0,770 60 39 1 0,671 71 28 1
14 0,736 84 16 0 0,717 96 4 0
I5 0,875 36 64 0 0,732 40 60 0
16 0,866 60 33 7 0,819 82 15 3
Média 0,784 68,83 29,67 1,50 0,708 79,17 20,00 0,83
I1 1,044 100 0 0 0,870 100 0 0
12 1,107 99 0 1 0,921 99 0 1
b I3 1,064 94 5 1 0,866 99 0 1
14 1,144 99 0 1 1,012 100 0 0
I5 1,157 73 27 0 0,976 94 6 0
16 1,310 68 17 15 1,178 95 2 3
Média 1,138 88,83 8,17 3,00 0,970 97,83 1,33 0,83
I1 0,938 90 8 2 0,830 91 7 2
12 1,059 89 0 11 0,922 93 0 7
sl I3 1,057 76 18 6 0,917 86 8 6
14 1,160 84 3 13 1,013 89 0 11
I5 1,195 49 46 5 1,039 67 28 5
16 1,443 46 23 31 1,221 78 4 18
Meédia 1,142 72,33 16,33 11,33 0,990 84,00 7,83 8,17
I 0,859 94 4 2 0,691 99 0 1
12 0,931 95 1 4 0,792 95 1 4
2 I3 0,956 79 16 5 0,755 92 5 3
14 1,113 83 8 9 0,901 94 0 6
I5 1,080 62 35 3 0,880 74 24 2
16 1,373 57 13 30 1,109 76 4 20
Média 1,052 78,33 12,83 8,83 0,855 88,33 5,67 6,00
Média Final 1,017 80,13 14,43 5,43 0,874 89,53 7,13 3,33

Fonte: Dados da pesquisa.

do que o AGMPI1 (1,017 segundo). Ainda nessa tabela, percebe-se que o problema no motor
(¥'™) possui o pior resultado em termos de pouso sobre ®°, enquanto os melhores resultados sdo

obtidos ao tratar o pouso com problema na bateria (¥?).

Uma outra andlise verificou a existéncia de mapas infactiveis. Observou-se que apenas
oito mapas de um total de 600 ndo foram resolvidos por nenhum dos trés algoritmos (HG, AG e
AGMP). Isso ndo prova que esses oito mapas nao tenham solugdo, porém se pode afirmar que a
maior parte (592 mapas) é factivel. Assim, ao se combinar os trés métodos anteriores, cerca de

98,66% dos mapas podem ser resolvidos.

Alguns exemplos de rotas alcangados pela estratégia multi-populacional sdo apresentadas
na Figura 36. Na Figura 36 (a), nota-se que a aeronave conseguiu chegar até uma regiao
bonificadora e pousar a aeronave. No entanto, na Figura 36 (b), a aeronave ndo conseguiu chegar

até ®”1, pousando na regidio remanescente. A Figura 36 (c) mostra que houve violagdo da ndo
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Figura 36 — Exemplos de rotas obtidas pelo AGMP.

(a) Pouso em regido bonificadora (b) Pouso em regifo bonificadora (c) Pouso em regido bonificadora
sem violacdo de restricdo de sem violacdo de restri¢do de com violagao de restri¢do de
ndo navegabilidade. ndo navegabilidade. ndo navegabilidade.

Fonte: Elaborada pelo autor.

navegabilidade sobre a regido ®"12 semelhantemente ao AG. Os resultados apresentados para o
AGMP também foram reportados em Arantes et al. (2015).

5.2.8 Experimentos Online

Os testes simulados utilizaram o simulador FlightGear (FG) por ser facilmente configu-
ravel e multiplataforma. Esse simulador também apresenta realismo, variedade de aeronaves,

aeroportos, comunicagdo via sockets e facilidade de aprendizado.

Para a validacdo das rotas emergenciais, um Piloto Automético (AP) capaz de seguir a
rota no FlightGear foi desenvolvido de forma a viabilizar voos autbnomos. Logo, a simulacio ndo
foi realizada por um piloto humano. Esse controlador (AP) recebe os dados da rota e retornam
os controles da aeronave. A Figura 37 mostra a estrutura que integra o FG, o AP e o AGMP. No
lado esquerdo dessa figura, tem-se uma linha verde indicando o caminho original executado pela
aeronave, € o trajeto vermelho é o caminho obtido pelo replanejamento do pouso emergencial.
Ainda nessa figura, no lado direito, aparece o simulador de voo executando a missao de pouso

emergencial.

Algumas simplificacdes foram assumidas nos testes com simulador. Uma vez que ha
poucos VANTS disponiveis no FG e aqueles existentes sao pouco realisticos, a aeronave de
grande porte Cessna 172 foi utilizada para atuar como VANT. Como os mapas gerados nos
testes anteriores estavam projetados para aeronave de pequeno porte, 0s testes em uma aeronave
maior como o Cessna 172 demandaram adaptagdes naqueles mapas. Isso foi realizado através
de uma ampliacdo das dimensdes originais do mapa e da rota em 10 vezes. O sistema de AP
desenvolvido segue a rota em duas dimensdes e decresce linearmente a altitude do VANT até

chegar no tultimo waypoint.
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Figura 37 — Simulag¢@o usando o FlightGear para seguir a rota gerada pelo AGMP.
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Plane
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Pitch -3.204
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 38 mostra quatro exemplos de rotas geradas pelo AGMP e como foi o percurso
executado pela aeronave. E importante notar que a rota seguida pela acronave é bastante fiel
a rota gerada pelo AG. Alguns videos com essas simulagdes estdo disponiveis no site’ e no
site’. As rotas divergem um pouco da rota original pelo fato do ambiente ser mais complexo e
de algumas limitagdes do controlador desenvolvido. Apesar dessas limitacdes, as equagdes de
dinamica desenvolvidas sdo bastante fieis a dinamica suportada pela aeronave, ja que a aeronave

consegue seguir a rota gerada.

Ainda na Figura 38, as simulacdes sdo feitas para dois mapas distintos: um do grupo I3 e
outro do grupo I6. Durante o voo, foi assumido um problema na bateria (¥”). As Figuras 38 (a)
e (c) mostram os caminhos quando ha ventos de 10 knots durante a simula¢io de voo, enquanto
as Figuras 38 (b) e (d) apresentam ventos de 50 knots. Os ventos trazem distirbios que nao
permitem seguir exatamente a rota do AGMP em ambos os mapas. Como esperado, a diferenca
entre o caminho do AGMP e o caminho executado pelo AP é maior sob ventos fortes. No entanto,
a aeronave fica longe das regides nao navegdveis durante todo o caminho do AGMP para ambos

0OS mapas.

5.2.9 Estudo das Solucoées do HG e AGMP

A seguir € mostrado um estudo do comportamento das solu¢des geradas pela HG e AGMP.
Para isso, foi fixado um mapa da categoria .7, 20% (instancia 12) e todos os comportamentos

analisados foram para a aeronave sem problema (¥9).

A Figura 39 apresenta o conjunto de todas as rotas obtidas pela HG. O mapa considerado

2 https://youtu.be/P7t_CSSmbMs
3 https://youtu.be/zJfiV-aWDHU
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Figura 38 — Simulagdo no FlightGear usando o AGMP. Em verde tem as rotas percorridas pela Cessna e em
vermelho as geradas pelo AGMP. (a) e (c) ventos de 10 knots. (b) e (d) ventos de 50 knots. Dire¢do do
vento: oeste.

(a) Velocidade do vento 10 Knots - Instancia 13 (b) Velocidade do vento 50 Knots - Instancia 13

. N .
. N .
(c) Velocidade do vento 10 Knots - Instancia 16 (d) Velocidade do vento 50 Knots - Instancia 16
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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possui um total de 15 regides bonificadoras o que explica a HG gerar 15 rotas de pouso. Essas
rotas podem ser visualizadas na cor vermelha. O método HG percorre um espaco de busca
proporcional a quantidade de regides bonificadoras, onde apenas a melhor rota € retornada.
Também ha algumas solucdes que violam a restri¢do de ndo navegabilidade sobre ®", no entanto,

sdo penalizadas pela funcao objetivo.

Como o comportamento do AGMP ¢é semelhante ao AG, ndo foram avaliadas as solugdes
obtidas pelo AG. A Figura 40 mostra como estdo distribuidas as rotas do AGMP a medida que
se aproxima o critério de parada (10.000 avaliacdes de fitness). As rotas estio representadas na

cor verde.
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Figura 39 — Todas as rotas obtidas pela HG. A melhor rota € retornada pela HG.

By

S

Fonte: Elaborada pelo autor.

Nessa figura, tem-se um total de 100 rotas desenhadas em todas as imagens. Na Figura 40
(a), temos os 100 primeiros individuos criados. Nas Figuras 40 (b), (c), (d), (e) e (f), temos as
rotas dos ultimos 100 individuos até um total de avaliacdes de 600, 1.200, 2.500, 5.000 e 10.000,
respectivamente. Os individuos estdo melhor distribuidos no espago nas primeiras imagens
e tendem a se concentrar ao longo das regides bonificadoras. Isso ocorre a medida que mais
avaliacdes sao executadas, ou seja, a medida que as geracdes passam e as rotas (representadas
por individuos) evoluem. Por exemplo, na Figura 40 (a), vérias rotas navegam sobre ®", mas

apenas duas rotas navegam sobre essa regido na Figura 40 (f).

Uma dltima anélise de dados ¢ feita com relacdo a posi¢ao final ao longo de todas as
10.000 solugdes geradas pelo AGMP. Devido ao grande nimero de individuos, toda a rota ndo foi
impressa para cada um deles. Apenas o local de pouso (dltimo waypoint da rota) é apresentado
na Figura 41.

Pode-se perceber a diversidade de solucdes obtidas pela estratégia evolutiva ao longo
das 10.000 solugdes geradas. Repare que ha pousos em todas as categorias de regides. As Unicas
regides nas quais nao ocorreram pouso foram ®”4 e @™+, Os locais de pouso dessa simulagcdo
foram coletados e estdo transcritos na Tabela 15. Nota-se que houve um total de 54,9% de pouso

em regides bonificadoras, 40, 1% sobre remanescente, 4% em penalizadora e apenas 1% de
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Figura 40 — Conjunto de rotas obtidas pelo AGMP. Estdo plotados as 100 dltimas rotas geradas até o niimero da

avaliacdo indicado.

(d) Ndmero da avaliacdo 2500.  (e) Numero da avaliagdo 5000.  (f) Ndmero da avaliagdo 10000.

Fonte: Elaborada pelo autor.

pouso sobre a regido ndo navegdvel. Esse resultado mostra que a fung@o objetivo guia bem o

método para evitar pousar em regides nao navegdveis e penalizadoras.

Tabela 15 — Dados do local de pouso das 10.000 rotas gerados pelo AGMP.

Local de Pouso

Quantidade Porcentagem

Pouso ®”
Pouso &
Pouso &7
Pouso &

5485 54,9%
4016 40,1%
401 4,0%
98 1,0%

Fonte: Dados da pesquisa.

5.3 Experimentos com Modelagem Completa

A seguir sdo apresentados os resultados obtidos a partir da resolugdo exata via modelo

de PLIM. Nestes experimentos foi considerada a modelagem completa, ou seja, a estratégia de

pouso 3D.
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Figura 41 — Conjunto de todos os locais de pouso obtido pelo AGMP em 10.000 avalia¢des efetuadas.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

5.3.1 Configuracoes Utilizadas

A Tabela 16 contém as principais configuragdes definidas para os parametros do mapa,
VANT, modelo matematico e solver CPLEX.

Um exemplo de configura¢do do mapa € a dimensao 1000m x 1000m. Na configuragcao do
VANT, vemos que a posi¢ao inicial dele € o centro do mapa localizado a uma altitude padrao de
100 metros e a velocidade inicial do VANT é 24m /s com orientagdo para o norte. Como exemplo
de configuracido do modelo, temos o valor mdximo do risco de violar zonas ndo navegaveis (A) e

o tamanho do horizonte de planejamento (7).

O valor de A foi o mesmo utilizado nos experimentos usando HG, AG e AGMP, jd o valor
de T foi menor, pois 0 modelo aumenta sua complexidade em func@o do tamanho do horizonte.
Nessa tabela temos também dois parametros do solver: limite de tempo de execugdo e o limite
de gap que define a proximidade da solu¢do encontrada da solucdo 6tima. O Gap é definido na
Equacdo (5.1), onde ub indica o upper bound e [b indica o lower bound da solu¢iao encontrada
pelo solver CPLEX. Observe que o critério de parada, limite do Gap, € igual a 0,0001 indicando

que as solugdes retornadas pelo solver devem estar bastante proximas ao valor 6timo.

CPLEX"" — CPLEX'
CPLEX"b

Gap(%) = 100- (5.1)

Os experimentos foram realizados em um cluster contendo 6 computadores com as confi-

guracdes mostradas na Tabela 17, possuindo um HD compartilhado entre todos os computadores.
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Tabela 16 — Configuracdes do mapa, VANT, modelo, solver e pesos usados.

Categoria | Descricao do Parametro Simbolo Valor Unidade
Dimensao no eixo X - 1000 metros (m)
Mapa Dimensédo no eixo Y - 1000 metros (m)
Faces do poligono dos mapas \% 4 -
Posi¢@o inicial (ps:py,P5) | (0,0,100) |  metros (m)
Velocidade inicial (vg:vo,v5) | (0,—24,0) m/s
Velocidade horizontal minima vﬁ”.n 11,1 m/s
Velocidade horizontal méxima i 30,5 m/s
VANT Velocidade vertical minima Vhin —10 m/s
Velocidade vertical maxima Viax 10 m/s
Velocidade horizontal no prob. motor v 24 m/s
Velocidade vertical no prob. motor Vi —6 m/s
Aceleracdo horizontal minima a}n’im 0 m/ s>
Aceleracdo horizontal maxima al .. 5 m/s?
Aceleracdo vertical minima a. -5 m/s>
Aceleragao vertical médxima A 5 m/s?
Horizonte de planejamento T 30 | segundos (s)

Tempo minimo para voo min 10 | segundos (s)

Tempo méaximo para voo T 30 | segundos (s)
Modelo Probabilidade de violar " A 0,001 -
Incerteza do VANT na horizontal o’ 3 m
Incerteza do VANT na vertical c’ 1 m
Fator de crescimento da incerteza n 1 -
Faces do poligono da linearizagao r 32 -
Velocidade de folga na falha no motor u % m/s
Limite de Tempo - 3600 | segundos (s)
Solver | 1 i mite de Gapp ; 0,0001 ¢ -
Pesos Custo bonificadora Copb 2000 $

Fonte: Dados da pesquisa.

5.3.2 Analise do Modelo

A Figura 42 compara a quantidade média de varidveis bindrias, continuas e restricoes em
cada categoria de instancia. Analisando as instancias 12, I4 e 16, que possuem densidade 50%,
em relacdo as instancias I1, I3 e 15, que possuem densidade 25%, nota-se que houve em torno do
dobro de varidveis bindrias e restrigdes. O numero de varidveis continuas € cerca de 2,5 vezes
maior. Isso ocorre, pois ao dobrar a densidade (regides), dobra-se as varidveis do modelos que

sao indexadas pelas regides.

O ndmero médio de varidveis bindrias gira em torno de 5.000, enquanto a quantidade

média de varidveis continuas atinge 75.000. A quantidade de restricdes em média é de 26.900.
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Tabela 17 — Configura¢des do computador utilizado nos experimentos.

Atributo Configuracdo
Sistema Operacional | Linux - Debian 8.2
Processador Intel(R) Core(TM) i7
Numero de Nicleos | 8
Frequéncia 1.6 GHz
Memoéria RAM 32 GB

Fonte: Dados da pesquisa.

Figura 42 — Anélise do nimero de varidveis continuas e bindrias e nimero de restri¢des.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

5.3.3 Experimentos Offline

Esta secdo descreve os testes realizados de forma offline, ou seja, sem validacao no
simulador de voo. Os resultados foram obtidos através do modelo PLIMI1 e estdo sintetizados na

Tabela 18, onde aparecem separados por tipo de situacao critica e por conjunto de instancia.

Os dados coletados dizem respeito ao tipo de solug¢do obtida pelo solver: 6tima, factivel,
infactivel e desconhecida. A soluc¢do 6tima indica a melhor solucdo possivel encontrada dentro do
limite de gap. Factivel indica que a solugdo € possivel, entretanto nao foi provada a otimalidade
da mesma. Infactivel simboliza que ndo existe solugdo para a instancia. Desconhecida indica
que, durante o tempo de execug¢do, ndo foi encontrada solu¢do. Também sdo apresentados os
valores médio da fungdo objetivo (#') e do tempo de simulagdo, além da quantidade de pouso

em regides do tipo @ e @’

A Tabela 18 indica que o maior nimero de rotas 6timas foi encontrado para a situagao
critica problema na bateria (¥) com 99,67% dos 600 mapas. Em apenas um dos mapas foi
retornada uma solugdo factivel. Também em apenas um dos mapas nao houve solu¢do encontrada
(infactivel), ou seja, o solver ndo conseguiu definir uma rota de pouso em regido bonificadora ou
em regido remanescente. O desempenho do solver, quando o modelo esta ajustado para tratar

P’ ¢ bastante superior aquele obtido para as demais falhas. O solver retorna rotas em média 24
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Tabela 18 — Resultados obtidos para o modelo PLIM1 para todas as situacdes criticas e todas as instancias.

v Instdncias | Otima | Factivel | Infactivel | Desconhecida v/ Tempo | Pousou ®° | Pousou ®”
I1 89 11 0 0| -758,12 | 450,06 44 56

12 66 31 3 0 -699,04 | 1228,88 41 56

m I3 89 9 2 0| -408,09 | 35745 25 73
14 58 31 11 0 -573,40 | 1339,70 32 57

I5 95 5 0 0| -119,30 | 213,65 10 90

16 49 26 23 2 -143,81 | 1348,50 11 64

Média 74,33 18,83 6,50 0,33 -458,51 789,22 27,17 66,00

11 100 0 0 0 | -1309,41 9,32 100 0

12 100 0 0 0 | -1240,47 48,99 95 5

b I3 100 0 0 0 | -1038,44 12,02 89 11
14 100 0 0 0| -1115,36 56,13 90 10

I5 100 0 0 0| -412,34 7,98 59 41

16 98 1 1 0 -396,07 60,61 51 48

Média 99,67 0,17 0,17 0,00 | -918,68 32,51 80,67 19,17

11 70 29 1 0 | -1690,64 | 1237,92 91 8

12 67 32 1 0 | -1571,51 | 1516,75 84 15

sl I3 73 26 1 0 | -1307,17 | 1149,11 71 28
14 55 44 1 0 | -1347,47 | 1790,44 74 25

15 59 40 1 0| -70893 | 1743,52 39 60

16 43 54 3 0| -660,36 | 2263,23 39 58

Média 61,17 37,50 1,33 0,00 | -1215,97 | 1613,68 66,33 32,33

11 61 38 1 0 | -1637,22 | 1570,83 88 11

12 56 43 1 0 | -1555,43 | 1773,33 83 16

@2 I3 63 36 1 0 | -1341,98 | 1428,63 73 26
14 50 49 1 0 | -1408,01 | 1933,46 77 22

I5 60 39 1 0| -78230 | 1553,70 43 56

16 40 55 3 2| -715,46 | 2195,83 40 55

Média 55,00 43,33 1,33 0,33 | -1243,59 | 1739,15 67,33 31,00

Média Final | 72,54 24,96 2,33 0,17 | -959,19 | 1043,64 60,38 37,13

vezes mais rapido em W do que ao tratar ¥, 49 vezes mais rdpido do que ao tratar o problema
P! e 53 vezes mais rapido do que ¥*2. Isso pode ser explicado pelo fato da fungdo objetivo
penalizar a quantidade de waypoints alocados no caso de problema na bateria. Assim, 0 pouso

imediato torna-se uma prioridade nesse tipo de situagdo critica.

A falha com pior desempenho no pouso foi o problema no motor, onde a aeronave foi
levada até uma regido bonificadora em apenas 27,17% dos mapas. Nessa tabela, vale lembrar
que o somatdrio da quantidade de solucdes 6timas, factiveis, infactiveis e desconhecida é sempre
100 para cada linha da Tabela 18. O somatério da quantidade de Pouso ¥?, ¥”, infactivel também

€ sempre igual a 100.

Na Tabela 19, estdo reportados os resultados obtidos pelo modelo PLIM2. Essa tabela
estd organizada da mesma forma que a Tabela 18. O comportamento nos dois modelos propostos
(PLIM1 e PLIM2) ndo difere no caso de problema na bateria ja que ambos usam a mesma fung¢do

objetivo. Assim, a anlise sera sempre em relagdo as outras trés falhas implementadas (P, P!
e ¥2).

O tempo computacional ficou em média 4 vezes mais rdpido usando o PLIM?2. Isso se
explica pela menor alocacio de waypoints no PLIM2. A menor ativagio de waypoints, induzida

pela funcdo objetivo (3.12), leva a uma rota mais curta o que impacta num menor nimero de
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restri¢des ativadas para descrever o voo da aeronave.

O fato de ter trocado a funcdo objetivo (Equagdo (3.11)) por outra que possui mais
penalizacdes (Equagdo (3.12)) justifica o valor em # ter aumentado na Tabela 19. No entanto,
€ interessante observar que a quantidade das solucdes que pousam na regido bonificadora e

remanescente praticamente nao se alterou.

Tabela 19 — Resultados obtidos para o modelo PLIM?2 para todas as situagdes criticas e todas as instancias.

Y Instancia Otima | Factivel | Infactivel | Desconhecida # | Tempo | Pousou ®” | Pousou ®”

I 99 1 0 0 -69,55 63,06 44 56

12 93 4 3 0 -31,16 | 263,08 41 56

ym 13 98 0 2 0 306,09 35,69 25 73
14 88 1 11 0 91,84 | 185,74 32 57

I5 98 2 0 0 615,19 | 105,88 10 90

16 73 3 23 1 529,46 | 220,60 11 65

Média 91,50 1,83 6,50 0,17 231,35 | 141,57 27,17 66,17

11 100 0 0 0| -1309,41 9,32 100 0

12 100 0 0 0 | -1240,47 48,99 95 5

@b I3 100 0 0 0 | -1038,44 12,02 89 11
14 100 0 0 0| -1115,36 56,13 90 10

I5 100 0 0 0 -412,34 7,98 59 41

16 98 1 1 0 -396,07 60,61 51 48

Média 99,67 0,17 0,17 0,00 -918,68 32,51 80,67 19,17

I1 93 7 0 0 | -1059,11 | 446,75 90 10

12 93 6 1 0 | -1036,45 | 402,33 84 15

sl I3 97 2 1 0 -661,40 | 201,98 71 28
14 86 12 1 1 -770,88 | 645,32 73 25

I5 96 3 1 0 -87,68 | 229,79 39 60

16 88 9 3 0 -170,53 | 486,76 39 58

Média 92,17 6,50 1,17 0,17 -632,72 | 402,37 66,00 32,67

11 90 9 1 0 | -1015,80 | 426,70 86 13

12 88 11 1 0 | -1013,14 | 523,16 83 16

ps2 I3 92 7 0 1 -712,05 | 460,62 73 26
14 86 13 1 0 -872,56 | 591,68 78 21

I5 91 7 1 1 -187,27 | 369,07 43 55

16 90 5 3 2 -249,02 | 291,18 41 54

Média 89,50 8,67 1,17 0,67 -679,06 | 44481 67,33 30,83

Média Final | 93,21 4,29 2,25 0,25 -499,78 | 255,31 60,29 37,21

O tempo médio total é 1043 segundos (17 minutos) utilizando o modelo PLIM1 e 255
segundos (4 minutos) com o PLIM2. Nos dois modelos, 60% das solu¢des conseguiram pousar
em regides bonificadoras e 37% pousaram em regides remanescentes. O restante das solucdes se
mostra infactivel ou desconhecida. O PLIM?2, por rodar mais rapidamente, conseguiu provar a
otimalidade das solu¢des em aproximadamente 93% das instancias, ja o PLIM1 provou apenas

em 72% das instancias.

A Figura 43 descreve como ocorreu a evolucdo do valor do objetivo no problema do
motor nas seis categorias de instancias executando o modelo PLIM1. Conforme a descri¢ao da
Tabela 5, as instancias 11 e 12 sdo mais faceis, uma vez que encontram logo de inicio uma rota
com valor baixo para a funcdo objetivo. As instincias I3 e 14 apresentam dificuldade média e as
instancias I5 e 16 sdo consideradas mais dificeis, por terem um valor objetivo mais alto. A solu¢do

€ melhorada rapidamente o que pode ser observado pela alta queda da funcio objetivo, seguida
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por pequenos ajustes. Comportamentos similares sdo observados nos graficos das Figuras 44, 45,

46 para as demais situacdes criticas.
Figura 43 — Evolug¢ado do objetivo em funcao do tempo para o problema no motor no modelo PLIM1.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 44 — Evolug¢ao do objetivo em funcdo do tempo para o problema na bateria no modelo PLIM1.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 47 compara a média dos objetivos para diferentes situagdes criticas e o tempo
para a obtencdo das solucdes. Ha uma proximidade entre as falhas W*!' e ¥*2, uma vez que as
duas se distinguem apenas nas trocas de sinas e desigualdades nas restri¢des. Percebe-se uma
queda mais acentuada nas curvas do problema no motor e na bateria com pequenos ajustes
efetuados ao longo do tempo. J4 nos problemas ¥*! e ¥*2 uma queda mais suave no valor do
objetivo ao longo do tempo ocorre, indicando que o método leva mais tempo para encontrar as

solucdes do problema.

Resultados semelhantes aos apresentados sdo mostrados na Figura 48 para o modelo
PLIM2. Na Figura 48 (a) temos o resultado para o ¥, (b) Y (c) P! e (d) P*2. Nesse modelo,
nota-se uma queda ligeiramente mais brusca no valor do objetivo, isso ocorre devido ao seu
melhor desempenho em termos de tempo. Percebe-se também que houve uma piora no valor do

objetivo, pois essa fun¢do possui mais termos penalizados.
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Figura 45 — Evolucdo do objetivo em fun¢do do tempo para o problema na superficie aerodindmica tipo 1 no modelo
PLIMI.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 46 — Evolucdo do objetivo em fun¢do do tempo para o problema na superficie aerodindmica tipo 2 no modelo
PLIMI.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

No tipo de problema abordado nesta dissertagdo, estamos lidando com uma situagdo
critica e necessitamos de uma trajetdria rapida para o pouso emergencial. Logo, uma solugio
factivel obtida rapidamente pode ser mais relevante que uma solucio 6tima que demande maior
tempo computacional. Uma possivel forma de se obter uma solucio rdpida € parar a execugdo do

método exato apds encontrada a primeira solugdo factivel.

A Tabela 20 apresenta os resultados, onde se pode comparar o tempo que o modelo
PLIM?2 leva para chegar a primeira e ultima solugdo factivel. O desvio padrdo e intervalo
de confianca do tempo também foram mensurados. O intervalo de confianca dessa tabela foi

calculado com 95% de confiabilidade.

Analisando a Tabela 20, percebemos que no problema do motor (W) e na instancia Il a
média de tempo para achar a primeira solucdo € de 4,76 segundos com um desvio padrio de 1,34.
Ha um intervalo de confianga entre 4,4 e 5,0 segundos, ou seja, uma solucdo consideravelmente
rapida. O tempo para encontrar a ultima solucdo factivel é de 63,06 segundos e possui um

intervalo de confiancga entre 58,9 e 67, 1 segundos.
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Figura 47 — Evolugio do objetivo em funcio do tempo para as falhas ¥, ¥?, %! ¢ ¥2 no modelo PLIMI.
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Figura 48 — Evolug¢do do objetivo em func¢do do tempo para diferentes falhas no modelo PLIM?2.
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Para a utilizacdo do intervalo de confianca necessitamos que os dados sigam uma
distribuicdo normal. Assim, foi feita uma andlise considerando a distribui¢ao do tempo para
encontrar a primeira solucdo, ilustrada na Figura 49 (a). Podemos perceber que essa curva se
aproxima de uma distribuicao normal com média 7,44 e desvio padrao 0, 10. Vemos também
que tal distribuicdo € ainda mais conservadora que a normal. Essa andlise foi desenvolvida
apos 5.000 execugdes do método PLIM2 em 5.000 mapas gerados do tipo ///}%5%. Como a
distribuicdao do tempo se aproxima de uma distribuicdo normal, de forma conservativa, entao

todas as conclusdes sobre o intervalo de confianga sdo também vdlidas para a Tabela 20 (colunas
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Tabela 20 — Andlises dos experimentos do PLIM2 para todas as situacdes criticas e todas a instancias em relagdo ao
tempo para a primeira e dltima solugdo factivel.

Tempo para Primeira Solucédo Tempo para Ultima Solucéo ‘
YV | Instincia | Tempo | o Tempo | Intervalo de Confianca | Tempo | ¢ Tempo | Intervalo de Confianca
11 4,76 1,34 [4,45,0] 63,06 20,90 [58,9 67,1]
12 12,36 1,34 [12,112,6] | 263,08 220,93 [219,7 306,3]
gm I3 3,67 0,29 [3,6 3,7] 35,69 13,48 [33,0 38,3]
4 15,54 2,55 [15,0 16,0] | 185,74 200,02 [146,5 224,9]
I5 4,66 0,59 [4,54,7] | 105,88 36,82 [98,6 113,1]
16 34,44 8,24 [32,8 36,0] | 220,60 108,67 [199,3 241,9]
Média 11,61 1,64 [11,211,9] | 141,44 47,95 [132,0 150,8]
I1 5,79 0,44 [5,7 5,8] 9,32 1,28 [9,09,5]
12 19,68 2,73 [19,1 20,2] 48,99 11,47 [46,7 51,2]
b I3 7,61 1,08 [7,4 78] 12,02 3,21 [11,3 12,6]
4 23,20 2,68 [22,6 23,7] 56,13 22,07 [51,8 60,4]
I5 6,41 0,80 [6,2 6,5] 7,98 1,04 [7,7 8,1]
16 19,83 2,16 [19,4 20,2] 60,61 34,71 [53,8 67,4]
Meédia 13,74 0,93 [13,513,9] 32,46 9,87 [30,5 34,4]
I1 28,37 21,52 [24,1 32,5] | 446,75 358,90 [376,4 517,1]
12 28,61 2,90 [28,029,1] | 402,33 91,68 [384,3 420,3]
sl I3 14,66 2,27 [14,2 15,11 | 201,98 102,58 [181,8 222,0]
4 35,50 5,45 [34,436,5] | 645,32 168,40 [612,3 678,3]
I5 10,64 2,28 [10,211,0] | 229,79 103,23 [209,5 250,0]
16 35,02 5,95 [33,8 36,11 | 486,76 128,85 [461,5 512,0]
Média 25,42 4,08 [24,6 26,2] | 401,53 55,47 [390,6 412,4]
I1 9,50 1,13 [9,29,7] | 426,70 151,38 [397,0 456,3]
2 23,45 7,31 [22,024,8] | 523,16 170,76 [489,6 556,6]
ps2 3 20,72 5,51 [19,6 21,8] | 460,62 122,77 [436,5 484,6]
4 49,18 19,54 [45,353,0] | 591,68 164,82 [559,3 623,9]
15 10,72 2,38 [10,2 11,1] | 369,07 119,36 [345,6 392,4]
16 60,11 10,73 [58,0 62,2] | 291,18 266,81 [238,8 343,4]
Média 28,77 2,78 [28,229,3] | 444,90 72,99 [430,5 459,2]

Fonte: Dados da pesquisa.

Tempo para Primeira Solucao).

No entanto, a Figura 49 (b) apresenta uma distribuicdo que ndo se aproxima de uma
distribuicao normal. Dessa maneira, as informagdes sobre o intervalo de confianca na Tabela 20
(colunas Tempo para Ultima Solugio) podem néo ser vélidas. Essa andlise nos apresenta uma
informacao importante: 0 método exato fornece a sua primeira solu¢do em uma distribuicdo de
tempo bem comportada, contudo, ndo existe garantias de quando serd encontrado a solugdo final

pelo método.

A Tabela 21 apresenta os resultados do valor da funcdo objetivo da primeira e dltima
solucao factivel, seu desvio padrdo e intervalo de confianca. O intervalo de confianca foi
mensurado com 95% de confiabilidade. No problema do motor, o valor médio encontrado para a
primeira solug@o nos grupos I1 até 16 é sempre positivo, ou seja, hd penalizacao indicando que
a maioria das solu¢gdes pousaram sobre a regido remanescente. Enquanto a solugao final, em
média, recai em zonas bonificadoras em I1 e 12 sinalizada pelo custo negativo. O problema na
bateria apresentou um bom resultado ji na primeira solu¢do do PLIM2, visto que, em todas as
instancias o custo foi negativo. J4 nas falhas ¥*! e ¥*? houve em média um custo negativo nas

instancias fécil e normal ainda na primeira solugdo.
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Figura 49 — Andlise de distribui¢do do tempo.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Um estudo sobre o formato da distribui¢do do objetivo para a primeira solu¢do também
foi feito. Os dados seguem uma distribuicdo normal como apresentado na Figura 50 (a). Embora
menos conservador do que a distribuicao do tempo, pode-se considerar uma distribui¢ao similar
a normal. Nesse caso, a média foi de —885,68 e o desvio padrdo foi de 17,78. A Figura 50
(b) mostra a distribui¢do do objetivo para a ultima solu¢do. H4 uma distribuicdo altamente
conservadora em relagdo a normal. Pela caracteristica dos formatos da distribuicao do objetivo,
as conclusdes sobre o intervalo de confiancga utilizadas nessa tabela podem ser consideradas

validas.

Figura 50 — Andlise de distribui¢do do objetivo.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Alguns exemplos de rotas geradas pelo PLIM1 sdo mostradas na Figura 51. Essas rotas
descrevem o comportamento da aeronave para diferentes situacdes criticas. Para facilitar a
visualizacdo, as rotas sdo apresentadas em um cendrio bidimensional. A Figura 52 exemplifica a

mesma rota da Figura 51 (c) no cenério tridimensional.

Uma etapa importante € efetuar a validagdo das rotas geradas pelo modelo, mostrando
assim, que uma aeronave consegue segui-las e efetuar o pouso com seguranca. Uma forma de se

efetuar tal andlise € através de um simulador de voo como descrito a seguir.
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Tabela 21 — Andlises dos experimentos do PLIM2 para todas as situacdes criticas e todas a instancias em relagdo ao
objetivo para a primeira e dltima solugdo factivel.

Objetivo para Primeira Solucio Objetivo para Ultima Solugdo
Y | Instancia Y/ 4 o # | Intervalo de Confianca v/ o # | Intervalo de Confianca
I1 123,03 97,55 [103,9 142,1] -69,55 | 123,85 [-93,8 -45,2]
12 119,62 | 170,51 [86,2 153,0] -31,16 | 252,96 [-80,7 18,4]
pm 3 372,35 | 123,06 [348,2 396,4] 306,09 | 114,97 [283,5 328,6]
14 147,37 | 210,24 [106,1 188,5] 91,84 | 204,80 [51,7 131,9]
15 620,52 79,57 [604,9 636,1] 615,19 80,65 [599,3 631,0]
16 613,06 91,25 [595,1 630,9] 529,46 94,24 [510,9 547,9]
Média 325,28 73,95 [310,7 339,7] 232,06 90,19 [214,3 249,7]
11 -948,45 | 204,33 [-988,5-908,4] | -1309,41 8,84 [-1311,1 -1307,6]
12 -935,30 96,69 [-954,2 -916,3] | -1240,47 62,65 [-1252,7 -1228,2]
b 3 -689,49 | 188,97 [-726,5 -652,4] | -1038,44 | 108,07 [-1059,6 -1017,2]
14 -814,55 | 122,42 [-838,5-790,5] | -1115,36 88,38 [-1132,6 -1098,0]
15 -66,14 | 143,26 [-94,2 -38,0] -412,34 | 170,18 [-445,6 -378,9]
16 -303,47 | 152,71 [-333,4 -273,5] -396,07 | 146,75 [-424.,8 -367,3]
Média -626,77 70,86 [-640,6 -612,8] -919,55 54,00 [-930,1 -908,9]
I1 -242,20 | 230,79 [-287,4 -196,9] | -1059,11 | 133,25 [-1085,2 -1033,0]
12 -578,46 | 192,48 [-616,1 -540,7] | -1036,46 88,61 [-1053,8 -1019,0]
s 3 -37,51 | 179,38 [-72,6 -2,3] -661,40 87,22 [-678,4 -644,3]
14 -183,83 | 134,80 [-210,2 -157,4] -770,88 75,11 [-785,6 -756,1]
I5 377,21 | 109,23 [355,8 398,6] -87,68 | 188,13 [-124,5 -50,8]
16 73,10 | 245,35 [25,0 121,1] -170,53 | 263,58 [-222,1 -118,8]
Média -99,29 69,39 [-112,8 -85,6] -633,05 80,70 [-648,8 -617,2]
11 -420,83 | 270,43 [-473,8 -367,8] | -1015,80 | 174,32 [-1049,9 -981,6]
12 -626,96 | 113,28 [-649,1 -604,7] | -1013,14 | 147,23 [-1041,9 -984,2]
ps2 3 -173,96 | 225,27 [-218,1 -129,8] -712,05 | 133,01 [-738,1 -685,9]
14 -440,39 | 152,16 [-470,2 -410,5] -872,56 | 165,82 [-905,0 -840,0]
15 100,66 | 122,70 [76,6 124,7] -187,27 | 117,92 [-210,3 -164,1]
16 13,87 95,65 [-4,8 32,6] -249,02 | 133,11 [-275,1 -222.9]
Média -260,39 | 117,80 [-283,4 -237,3] -678,69 84,57 [-695,2 -662,1]

Fonte: Dados da pesquisa.

5.3.4 Experimentos Online

Os experimentos desta secdo utilizaram o simulador FlightGear (FG). A Figura 53
mostra um voo utilizando o FG a esquerda e a direita um mapa com a rota da aeronave. Todos os

experimentos conduzidos nesta secdo sao relativos ao PLIM2.

Conforme ja mencionado, a aeronave Cessna 172 foi utilizada para atuar como VANT e
os mapas gerados nos testes anteriores foram ampliados 25 vezes para se adequarem a dindmica
da aeronave. Um mapa de cada conjunto de instancia foi selecionado, totalizando assim 6 mapas.
Para cada mapa, uma falha diferente foi simulada permitindo executar 24 diferentes experimentos
com o FG. A Tabela 22 apresenta os resultados obtidos como o tempo gasto em segundos na

simulagdo, o erro horizontal médio em metros (EZ ) e o desvio padrao do erro (¢ EZ edio)

edio
também medido em metros. Ainda nessa tabela comparamos os desvios da rota com simulacdes

sem vento e com vento, onde nesse caso o vento estava orientado no sentido norte.

A Figura 54 (a) mostra um exemplo da rota de pouso, onde a posi¢do da aeronave é dada
por F;.. O proximo waypoint da rota é W; e o waypoint anterior da rota é W,_1. Esses waypoints

sdo utilizados pelo controlado (AP) da aeronave. A Figura 54 (b) fornece maiores detalhes da
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Figura 51 — Rotas de pouso obtidas para o modelo PLIM2.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

regido destacada em (a), onde temos a projecdo de P; sobre o seguimento formado por W; e
W;_1. Essa projecao é formalizada na Equacgao (5.2), onde os vetores R; e U, estdo definidos nas
equacdes (5.3) e (5.4).

. o l_j 'ﬁ —
Q, = projz Uy = i—; x R, (5.2)
R
Ry =W, —W,_, (5.3)

U =F—-W_, (5.4)
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Figura 52 — Rota obtida na situagdo critica ¥*! em ambiente tridimensional.

100

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 53 — Simulacd@o usando o FlightGear seguindo uma rota gerada pelo método PLIM.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ainda na Figura 54 (b), temos o erro horizontal E,h em um dado instante ¢, definido
na Equacdo 5.6, que € calculado através da distincia entre a posicao da aeronave (F;) e a sua

projecdo na rota emergencial (P/). Por fim, o erro horizontal médio (EZ ), Equagdo (5.7), é

edio
dado pela média dos erros horizontais em cada instante de tempo (7).

P =W_i+0Q (5.5)

E}' =dist(P,P)) = ||P, — P/ (5.6)

1 T
Er}rlzedio = T ) Z Eth 5.7)
t=1
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Tabela 22 — Resultados obtidos nos experimentos utilizando simulador de voo com o modelo PLIM?2.

Sem Vento Com Vento [10 knots]
¥ Mapa Tempo (M Erﬁedio o ErZedio Tempo (D) Erﬁedio c ErZedio
11-18 161 | 19,57 14,06 156 | 22,46 16,78
12-13 199 | 21,68 9,48 178 | 24,78 9,46
g 13-08 162 | 19,02 12,84 161 | 24,41 13,93
14-20 212 | 15,12 12,36 166 | 21,89 17,06
15-24 172 | 12,10 13,98 168 | 25,27 12,80
16-31 187 9,31 8,63 163 | 27,39 12,62
Média 182,17 | 16,13 - 165,33 | 24,37 -
11-18 121 | 18,52 14,96 130 | 18,52 15,36
12-13 229 7,80 10,78 221 | 24,50 14,26
@b 13-08 88 | 15,63 14,79 89 | 34,89 19,71
14-20 133 | 21,58 20,22 133 | 23,79 27,72
15-24 213 | 13,46 11,43 224 | 2291 13,21
16-31 151 8,61 9,31 161 | 27,89 11,57
Média 155,83 | 14,27 - 159,67 | 25,42 -
11-18 149 8,00 8,80 152 | 28,53 11,33
12-13 229 8,16 11,22 222 | 24,72 14,49
sl 13-08 91 15,56 14,23 92 | 36,01 18,67
14-20 113 | 11,02 11,14 115 | 33,37 14,34
15-24 81 | 19,85 20,21 76 | 38,07 25,54
16-31 151 8,00 8,57 162 | 28,18 12,01
Média 135,67 | 11,76 - 136,50 | 31,48 -
11-18 119 | 18,55 14,28 130 | 27,96 15,29
12-13 82 | 21,96 20,27 88 | 29,23 24,01
@2 13-08 74 | 25,25 22,14 76 | 34,03 25,14
14-20 139 | 19,74 15,98 140 | 21,10 21,77
15-24 211 | 13,30 11,36 224 | 22,77 13,06
16-31 100 | 25,26 19,81 100 | 25,74 29,09
Média 120,83 | 20,68 - 126,33 | 26,81 -
Média Final 148,63 | 15,71 - 146,96 | 27,02 -

Fonte: Dados da pesquisa.

A Figura 54 (c) apresenta a rota calculada pelo método (rota na cor preta), a rota seguida
pela aeronave (rota na cor verde) e os erros horizontais em cada instante. Esses erros sdo dados

pelas distincias entre essas rotas (seguimentos de reta na cor vermelha).

Com base nessas métricas, podemos compreender melhor a Tabela 22. Nessa tabela, o
mapa I1-18 indica que se trata do 18° mapa do grupo de instancia I1. Analisando o problema no
motor (") nesse mapa, sem a ocorréncia de vento, percebemos que o voo durou 161 segundos

com um erro horizontal médio de 19,57 metros.

Analisar o resultado da mesma simula¢do de falha, mas com vento associado, o tempo
de voo foi de 156 segundos. O erro horizontal médio aumentou, passando de 19,57 metros para
22,46 metros. Em geral, os erros horizontais sem vento foram sempre menores ou iguais aos
erros das simulacdes com vento. Esse resultado corrobora com o senso comum, onde a existéncia

de vento causa uma pertubacio na posicao da aeronave que € proporcional a sua intensidade.
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Figura 54 — Célculo do erro horizontal da aeronave em relacdo a rota gerada.
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(a) Rota e posicdo do VANT.  (b) Projecdo da aeronave na rota. (c) Erros em toda a rota.

Fonte: Elaborada pelo autor.

O tempo de voo com e sem vento sdo bastante similares, com um resultado médio de 148,63

segundos sem vento e 146,96 segundos com vento.

A Figura 55 (a) apresenta a distribui¢do do erro horizontal obtido nas simulagdes sem
vento. Essa distribui¢do se comporta de forma conservadora em relacdo a distribui¢do Gaussiana.
Nessa distribuicdo, um erro positivo indica um deslocamento da aeronave a direita da rota

planejada, ja um erro negativo indica um deslocamento a esquerda da rota.

A Figura 55 (b) mostra o formato da distribui¢do do erro com vento. Nessa simulagdo, o
deslocamento horizontal da aeronave ndo segue a distribuicdo normal. Uma das premissas basicas
deste trabalho, baseada em Blackmore, Ono e Williams (2011), é que a posi¢cao da aeronave
segue uma distribuicio Gaussiana com .4 (0, Q) com média zero e matriz de covariancia Q. No

entanto, esse experimento revelou que a presenca de ventos pode violar tal condi¢do.

Um estudo mais apurado sobre o comportamento da aeronave diante a presenca de ventos,
com diferentes intensidades e dire¢des, ainda se faz necessdrio. Apesar disso, os experimentos
conseguiram gerar resultados satisfatorios, conforme reportado nas se¢des anteriores. Essas
distribui¢des foram obtidas a partir do processamento do erro em todas as 24 simulacdes da
Tabela 22.

Na Figura 56, sdo apresentados dois exemplos de rotas obtidos nos experimentos. Mesmo
apOs ampliar essas imagens, ndo hé grandes erros horizontais em relag@o a rota original. Observe
que as duas rotas planejadas e executadas estdo sobrepostas. Dois videos com as simulagdes

realizadas estdo disponiveis no site* e no site”.

Os voos utilizando o simulador de voo mostram a robustez das rotas geradas pelo método

PLIM, uma vez que a aeronave conseguiu seguir as rotas € manter um erro horizontal reduzido.

4 https://youtu.be/rRIVArhk77¢c
> https://youtu.be/RBZBMkYsCqM
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Figura 55 — Distribui¢do do erro horizontal obtidos nas simulacdes.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

5.3.5 Experimentos com Rotas Pré-Processadas

Esta secio descreve os experimentos considerando que as rotas para possiveis pousos
emergenciais foram previamente definidas conforme descrito na Secdo 4.6. Definiu-se que a
missdo efetuada pela aeronave seria subdividida em 20 pontos-chave, onde para cada um desses

pontos foi avaliada a melhor rota emergencial dada uma situacao critica na aeronave.

A Figura 57 (a) mostra um conjunto de resultados de pouso emergencial no caso de
problema na bateria (¥”). As rotas foram calculadas para cada um dos pontos-chave marcados
em vermelho. O solver CPLEX conseguiu atingir a solucdo 6tima para cada um dos pontos-chave,
pousando sempre em regido bonificadora em 20 das 20 simulac¢des dessa falha. A quantidade
média de waypoints gastos foram de 11,5 para definir a rota emergencial. O tempo gasto pelo

método foi de 28 minutos para processar todas as 20 rotas definidas.

A Figura 57 (b) mostra o caso do problema na superficie aerodinimica tipo 1 (¥*!). O
modelo conseguiu pousar a aeronave em uma regido bonificadora nas 18 das 20 simulacdes de
falha grave. A quantidade média de waypoints usados foi de 15,8 e o tempo gasto foi de 83
minutos. O resultado para o problema na superficie aerodindmica tipo 2 (¥*2) é mostrado na
Figura 57 (c). Nessa figura, tem-se que cinco solugdes cairam em regido remanescente. Essas
solugdes partem do 6°, 7°, 8°, 18° e 19° ponto-chave, respectivamente. O tempo gasto nesse
processamento foi de 197 minutos. Em média foram alocados 18,1 waypoints até o pouso da

acronave.

O caso de falha motor foi o mais problemético, onde em apenas 5 pontos-chave foi
possivel trazer a aeronave ao solo e pousar em regido bonificadora. Esse resultado pode ser visto
na Figura 57 (d). Os outros 15 pontos-chave pousaram em regido remanescente. O tempo gasto
pelo método foi de 339 minutos. A quantidade de waypoints usados foram de 16,4. Estudando as
solugdes que pousaram em regido remanescente, observa-se que hd um crescimento da incerteza
até atingir CI)ll’ . Ao partir dos pontos-chave nessas rotas, a incerteza da posi¢ao cresceu muito ao

se aproximar da regido bonificadora. As rotas nas figuras mostram apenas a posi¢ao esperada do
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Figura 56 — Exemplos de rotas obtidas nos experimentos no FlightGear. (a) e (b) rotas em diferentes mapas com
falhas na bateria. Em (c) tem-se a rota (a) ampliada. Em (d) tem-se a rota (b) ampliada.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

VANT, nio esta sendo mostrado o crescimento da incerteza da aeronave.

A Tabela 23 mostra uma sintese dos resultados obtidos usando o modelo PLIM2 para as

rotas pré-processadas. Essa tabela mostra para cada falha o local de pouso, tempo de processa-

mento, valor do objetivo entre outra informacoes.

Tabela 23 — Resultados obtidos para as rotas pré-processadas pelo modelo PLIM2.

P 16 4 0 0| -408,99 | 339 min 5 15
pb 20 0 0 0| -1373,54 | 28 min 20 0
sl 20 0 0 0 | -1655,57 | 83 min 18 2
2 17 3 0 0 | -1368,27 | 197 min 15 5
Média | 18,25 1,75 0,00 0,00 | -1201,59 | 161 min 14,50 5,50

Fonte: Dados da pesquisa.
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Figura 57 — Resultados das simulagdes pré-processadas em uma série de pontos-chave da rota.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

5.4 Experimentos Usando SCADE

Uma implementacao preliminar da HG usando SCADE foi realizada em parceria com
o pesquisador André Pierre. Esse método foi escolhido por ter uma implementacao simples e
possuir um baixo tempo de processamento. O SCADE € uma ferramenta da empresa Esterel para
desenvolvimento baseado em modelo para softwares criticos (ESTEREL, 2015). Essa ferramenta
€ capaz de gerar cddigo para a linguagem C através de modelos. O mesmo pode ser integrado
com outras aplicac¢des, usado em prototipagem, simulacdo, verificagdo, valida¢ao e gerador de
codigo certificado com DO-178B (SCADE, 2015).
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A Figura 59 mostra um diagrama de estados da implementacao efetuada. Nesse diagrama,
cada estado representa um operador que, por sua vez, podem ser compostos por outros operadores.
Ha cinco estados principais que sdo Setup, RouteCalc, compareFit, Error e End. De forma
geral, o estado Setup fornece as configuracdes e parametros de entrada para o método; o estado
RouteCalc € o principal responsavel pelo funcionamento da HG, calculando e avaliando a rota;
o estado compareFit € o responsavel pela comparagdo dos fitness e retorna a melhor rota; o
estado Error processa possiveis erros de rotas, em geral, rotas que excedem o total de waypoints;
e o estado End indica o término do processamento na mdquina de estados.

Na implementa¢do em SCADE, algumas simplificacdes foram feitas nessa versao prelimi-
nar da HG. Nao foram consideradas regides penalizadoras, apenas ndo navegéveis e bonificadoras.
O numero de regides bonificadoras e ndo navegaveis foi limitado a quatro. Os poligonos estao
restritos a quadrados e o ndmero de waypoints foi limitado a 20. N3o foi incluida a incerteza
associada a aeronave e apenas as equacoes (4.3), (4.5) e (4.7) da funcdo de avaliagdo desenvolvida

foram implementadas.

Figura 58 — Exemplo de rotas obtidas pelo SCADE.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 58 apresenta alguns exemplos de rotas obtidas com a implementacdo em
SCADE. Ap6s a avaliag@o dessas duas rotas, a melhor € escolhida pelo método. Nesse exemplo,
rota da Figura 58 (b) foi selecionada ja que € a menor e leva a uma regido bonificadora, sem violar
zonas nao navegdveis. As configuragdes iniciais da simulagdo sdo velocidade inicial 10m/s e
posicdo inicial de (125,0). Um total de oito simula¢des foram efetuadas usando essa ferramenta.
Assim, uma validag¢ao preliminar da HG foi conduzida variando os parametros de velocidade

inicial e posi¢do inicial da aeronave.

Esses experimentos efetuados abrem caminho para a implementacdo embarcada, uma

vez que o SCADE ¢ destinado a aplicagdes embarcadas.
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Figura 59 — M4quina de estados implementada usando o SCADE.

5.4. Experimentos Usando SCADE

Fonte: Elaborada pelo pesquisador André Pierre.
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5.5 Experimentos com Voo Real

Alguns experimentos preliminares envolvendo um hexacéptero foram conduzidos. A
Figura 60 (a) mostra o cendrio, modelado no Google Earth, que foi utilizado no voo real. As
regides em cinza representam zonas ndo navegdiveis, em laranja temos regides penalizadoras e

em azul regides bonificadoras. A rota de fato seguida pela aeronave estd destacada em verde.

A Figura 60 (b) exibe as regides do mapa projetadas na Figura 60 (a). A trajetoria que
a aeronave deveria seguir, retornada pelo Algoritmo Genético Multi-Populacional (AGMP)
desenvolvido, também € descrita. A rota definida pelo AGMP realiza o pouso considerando uma
falha simulada no hexacdptero, ou seja, essa falha ndo ocorreu de fato. Nessa falha, é suposto
que a aeronave consegue fazer curvas somente para a esquerda ¥*!. O método AGMP com
inicializacdo gulosa (AGMP2) foi o método escolhido nesse experimento por apresentar bons

resultados, no entanto, os outros métodos poderiam também ser utilizados.

Figura 60 — Experimento com voo real usando um Hexacoptero.

(a) Cendrio modelado e voo do hexacoptero. (b) Trajetdria definida pelo AGMP.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ao analisar as rotas das Figuras 60 (a) e (b), a aeronave € capaz de seguir de forma
bastante aproximada a trajetéria definida pelo AGMP. Os erros da trajetdria, em geral, sdo devido

a incertezas associadas a posicao da aeronave, obtidas pelo sensor GPS.

Esse experimento foi realizado utilizado um VANT de asa rotativa (hexacdptero), no
entanto, o modelo de dindmica foi construido para um VANT de asa fixa. Apesar disso, tal
experimento pode ser justificado, pois um hexacoptero consegue simular a dindmica de um

VANT de asa fixa, embora o contrério ndo seja verdade.



5.6. Sintese dos Resultados 143

5.6 Sintese dos Resultados

Uma sintese dos resultados gerais obtidas nesta dissertagdo € descrita nesta secao. A
Tabela 24 agrupa as solugdes obtidas pelos diferentes métodos desenvolvidos. Os resultados sdo
subdivididos em duas categorias de acordo com a modelagem restrita e completa. De forma geral,
estdo sintetizados os resultados médios dos experimentos. A coluna Tempo estd em segundos
(s), a coluna Pouso ®” apresenta a porcentagem de pouso sobre regides bonificadoras, a coluna
Otima lista os métodos que retornam solucdes 6timas, a coluna Deterministico lista aqueles com

tal caracteristica e a coluna Tipo contem informagdes sobre os algoritmos implementados.

Tabela 24 — Sintese dos resultados para todos os métodos desenvolvidos na modelagem restrita e completa.

Modelagem | Método | Tempo | Pousou ®” | Otima | Deterministico Tipo
HG 0,071 77,83 Nio Sim Heuristico

AG1 0,955 77,96 Nao N3ao | Metaheuristico

Restrita AG2 0,912 89,86 Nio Nao | Metaheuristico
AGMP1 1,017 80,13 Nio N3ao | Metaheuristico

AGMP2 0,874 89,53 Nao Nao | Metaheuristico

Completa PLIM1 | 1043,64 60,38 Sim Sim Exato
PLIM2 255,31 60,29 Sim Sim Exato

Fonte: Dados da pesquisa.

Os resultados obtidos nessa dissertacdo formam também sintetizados através de graficos,
onde consegue-se melhor visualizar as informacdes a respeito dos métodos. A Figura 61 agrupa
os resultados obtidos para a modelagem restrita do problema. Ja na Figura 62 estdo reunidos
os resultados da modelagem completa do problema. De forma geral, na modelagem restrita,
percebe-se o ganho de tempo pela HG, ja em termos de qualidade de solu¢do tem-se um melhor
desempenho pelos métodos que incorporam a inicializag@o gulosa (AG2 e AGMP2). Em geral, na
modelagem completa, houve um ganho de tempo pelo PLIM2, no entanto, no quesito qualidade

da solu¢@o houve um empate entre o método PLIM1 e PLIM?2.

5.7 Conclusao

Este capitulo apresentou os resultados obtidos nesta dissertacdo. De forma geral, a HG
apresentou o melhor resultado em termos de tempo computacional, mas o pior em termos de
qualidade de solucdo. Ocorreu um desempenho bastante similar entre os métodos AG e AGMP.
Portanto, a ideia de ter multiplas populagdes e migragdo entre elas nao auxilia na melhoria da
qualidade das solucdes. No entanto, investir em diferentes operadores pode dar bons resultados

como mostrado pela inicializacao gulosa.

O método baseado em PLIM apresentou um custo elevado em termos de tempo computa-

cional. Porém, uma melhoria no seu desempenho foi alcancada ao mudar a fung@o objetivo para
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Figura 61 — Sintese dos resultados para a modelagem restrita do problema.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 62 — Sintese dos resultados para a modelagem completa do problema.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

reduzir a alocacdo de waypoints. Apesar da melhoria alcancada, por se tratar de uma aplicagcao
critica, resultados em baixo tempo computacional sdo necessdrios. Nesse sentido, a ideia de

calcular antecipadamente as rotas usando a estratégia exata foi proposta.

Devido as diferentes formas de tratar a dindmica da aeronave na modelagem restrita e

completa, ndo se pode fazer uma comparacgdo direta entre a abordagem exata e a abordagem

heuristica.
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CAPITULO

CONSIDERACOES FINAIS

“O futuro dependerd daquilo que fazemos

no presente.”

Mohandas Karamchand Gandhi

6.1 Conclusoes

Este trabalho apresentou um problema de replanejamento de caminho para pousar um
Veiculo Aéreo Nao Tripulado (VANT) com algum tipo de falha nos equipamentos, denominada
aqui como situagdo critica. Assume-se que a aeronave executa uma missao dentro de um cendrio
a partir do qual uma situagao critica acontece. Logo, um algoritmo planejador de rotas € acionado
com o proposito de estabelecer uma rota que minimize danos e aumente a segurancga durante o

pouso emergencial.

Quatro estratégias para o planejador de rotas foram apresentadas: uma Heuristica Gulosa
(HG), duas metaheuristicas evolutivas, Algoritmo Genético (AG) e Algoritmo Genético Multi-
Populacional (AGMP), e um abordagem exata a partir de um modelo de Programacao Linear
Inteira Mista (PLIM). Duas versdes para cada método evolutivo foram criadas que se diferenciam
por ativar ou nao um operador de inicializacdo dos individuos através da HG. HG, AG e
AGMP utilizam uma modelagem restrita do problema ao efetuarem o pouso. PLIM utiliza a
modelagem completa. Duas versdao do modelo PLIM utilizando diferentes fun¢des objetivo
foram desenvolvidas. Um conjunto de 600 mapas foram gerados com o objetivo de definir alguns
niveis de dificuldade e avaliar os métodos propostos diante de diferentes cendrios. A modelagem

da dindmica do VANT diante de algumas situagdes criticas também foi efetuada.

A estratégia de supervisao dos estados da aeronave, chamada In-Flight Awareness, foi
aplicada neste trabalho. O IFA fornece ao algoritmo planejador informacdes importantes sobre
as condig¢des da situacdo critica encontrada, o conjunto de estados da aeronave no momento da
falha e o cendrio do voo. Essas informacdes sdo utilizadas pelo método que planeja a trajetoria

para encontrar uma rota de pouso emergencial.
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Os resultados obtidos com a HG mostram que no pior caso de situacdo critica (problema
no motor), ainda assim, consegue-se efetuar o pouso em regido bonificadora em cerca de 67% dos
mapas. No melhor caso, problema na bateria, consegue-se efetuar o pouso em 89% dos mapas.
O tempo médio para execugdo da HG € de 0,07 segundo. Esses resultados em termos de tempo
computacional revelam a viabilidade de se tentar embarcar a HG em um VANT real. A facilidade
de implementacdo da HG também auxiliaria nesse processo. Por isso, alguns experimentos

utilizando a ferramenta SCADE para o embarque da HG foram iniciados.

Os métodos AG e AGMP obtiveram melhores resultados do que a HG em termos de
qualidade de solucdo. O AG1 e AGMP1 apresentaram resultados similares pousando o VANT em
regido bonificadora em aproximadamente 78% e 80% dos mapas, respectivamente. Os métodos
AG2 e AGMP?2 efetuaram ambos o pouso sobre essas regioes em 89% dos mapas. Logo, as
abordagens que utilizam a inicializacdo gulosa (AG2 e AGMP2) sdo melhores que as que ndo o
utilizam (AG1 e AGMP1). Em termos de tempo computacional, tanto o AG e AGMP gastaram
na ordem de 1 segundo para encontrar a solucao. Devido a grande semelhanca, em termos de
resultados, pode-se considerar equivalentes as duas abordagens evolutivas. No entanto, ambos os
métodos evolutivos, ao utilizar a inicializa¢do gulosa, possuem melhores qualidades da solucao
que a abordagem HG. Considerando o tempo computacional, a HG foi cerca de 14 vezes mais
rdpida do que as metaheuristicas evolutivas. Apesar do tempo de resposta do AG e AGMP serem

maiores, ainda assim, essa estratégia poderia ser embarcada em um VANT.

Os resultados para a modelagem completa foram gerados através de duas estratégias.
A primeira estratégia (PLIM1) utiliza uma func¢a@o objetivo que ndo penaliza a quantidade de
waypoints alocados. Os resultados para o PLIM1 gastaram, em geral, cerca de 1043 segundos
(~ 17 minutos) e conseguiram pousar o VANT em regido bonificadora em 60% dos mapas.
A estratégia PLIM2 leva cerca de 255 segundos (~ 4 minutos) para gerar uma solu¢ao com
qualidade similar a PLIM1. Sendo assim, a estratégia PLIM2 se mostrou bem mais promissora.
Apesar dessa melhoria, esse tempo de processamento € ainda muito alto ao se tratar uma
aplicagdo critica. Assim, a estratégia PLIM nao poderia ser embarcada em um VANT real. Afim
de contornar essa situagcdo, um estudo envolvendo um conjunto de rotas pré-calculadas para
pousar o VANT foi realizado. Dessa forma, apenas as rotas emergenciais previamente calculadas
seriam embarcadas no VANT, o que tornaria a estratégia exata adequada a aplicagdo critica

tratada.

Alguns resultados envolvendo simulador de voo foram efetuados tanto para o AGMP e
PLIM. Esses resultados mostraram que as trajetérias de pouso geradas podem ser seguidas por
uma aeronave de grande porte como o Cessna 172. Nesses experimentos, diferentes condicdes
de vento foram testadas e, mesmo assim, os controladores da aeronave conseguiram tragar a rota

dentro da margem de seguranca especificada.

Por fim, um pequeno experimento de voo real foi efetuado em um hexacéptero. O voo

mostrou a viabilidade de executar as trajetérias definidas no trabalho nesse tipo de aeronave. Isso
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mostra que, apesar das rotas planejadas nesta dissertacio serem inspiradas em uma VANT de asa

fixa, uma aeronave de asa rotativa poderia ser utilizada.

6.2 Artigos

Durante a elaboragdo desta dissertacdo os seguintes artigos foram escritos:

A Multi-Population Genetic Algorithm for UAV Path Re-Planning under Critical Situa-
tion: Publicado no ICTAI - International Conference on Tools with Artificial Intelligence
em 2015. Qualis A2.

A Hybrid Multi-Population Genetic Algorithm for UAV Path Planning: Publicado no
GECCO - Genetic and Evolutionary Computation Conference em 2016. Qualis Al.

A Mathematical Formulation for UAV Path Re-Planning under Critical Situation: A ser

submetido em periddico internacional em 2016.

6.3 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros pretende-se avancar em experimentos usando Hardware-In-the-
Loop (HIL). E também obter avancos em experimentos evolvendo aeronaves reais, afim de
validar melhor os algoritmos propostos. Nesse sentido, almeja-se embarcar os algoritmos de
pouso propostos, o sistema supervisor IFA e o sistema de monitoramento da missao MOSA no

projeto de doutorado do autor.

Um outro trabalho a ser realizado € o desenvolvimento da HG, AG e AGMP para o
modelo completo utilizando a mesma equagdo de dindmica. Dessa forma, uma comparag¢ao mais
direta desses métodos poderiam ser efetuadas. Trabalhos envolvendo mapas mais complexos
contendo relevos, uma diversidade maior de regides e com formatos diversos poderiam ser

também efetuados.
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CAPITULO

Z

GLOSSARIO

Aeronave de Asa Fixa: aeronave capaz de voar usando a asa fixada em seu chassi. Alguns

exemplos dessas aeronaves sdo: Tiriba, Ararinha, Arara M1, BQM-1BR e avides em geral.

Aeronave de Asa Fixa: aeronave capaz de voar usando a asa fixada em seu chassi. Alguns

exemplos dessas aeronaves sdo: Tiriba, Ararinha, Arara M1, BQM-1BR e avides em geral.

Aeronave de Asa Rotativa: aeronave em que sua asa € representada por hélices que giram em
torno de um eixo vertical. Alguns exemplos dessas aeronaves sdo: helicopteros, autogiros,

quadricopteros, hexacOpteros e multicopteros.

Conventional Take-off and Landing (CTOL): aeronave que possui sistema de decolagem e
aterrissagem convencional efetuado sobre pistas. Alguns exemplos desse tipo de voo sao

os efetuados por avides tradicionais.

Vertical Take-off and Landing (VTOL): veiculo aéreo que possui sistema de decolagem e
aterrissagem na vertical. Alguns exemplos de tal tipo de pouso sao helicopteros, quadri-

copteros, autogiros e baldes a gas.
Roll: representa a rotacdo do VANT ao redor do eixo longitudinal da aeronave.
Pitch: representa a rotagdo do VANT ao redor do eixo lateral da aeronave.
Yaw: representa a rotagdo do VANT ao redor do eixo vertical da aeronave.
Aileron: componente da aeronave, sendo o principal responsédvel pela rotacao roll.
Profundor: componente da aeronave, sendo o principal responsdvel pela rotagado pitch.
Leme: componente da aeronave, sendo o principal responsavel pela rotagdo yaw.

Populacao: Conjunto de individuos que representam varias solucdes possiveis para o problema.
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Individuo: Um simples membro da populacdo. Um individuo representa uma solugdo para o

problema proposto.

Fitness: Tem por finalidade avaliar as solu¢des encontradas pelos individuos, associando a

cada um deles um valor de acordo com sua qualidade.

Selecao: Seleciona individuos durante o processo de cruzamento ou para definir quais integram
a populagdo na proxima geracdo. Os operadores de selecdo se baseiam no valor do fitness

dos individuos como critério para sua escolha.

Crossover: Dois individuos sdo selecionados para cruzamento, ou seja, realiza-se uma troca

entre as informacdes codificadas nestes individuos gerando novos individuos.

Mutaciio: E um operador que altera de forma randémica parte da informacio codificada no
individuo. Isso pode levar a maior variabilidade na populacdo, impedindo que a exploragdo

do espaco de busca das solucdes fique estagnada em um minimo local.

Critério de Parada: Critério estabelecido para finalizacdo da execucdo do algoritmo. Alguns
exemplos desses critérios sao: numero de avaliagdes, nimero de geragdes, convergéncia

da populacdo e tempo.
Geracoes: Numero de vezes que uma nova populagao serd gerada.

Elitismo: A ideia do elitismo € manter as melhores solu¢des na geracdo seguinte, assim, uma
copia dos melhores individuos € feita para compor a proxima geracdo. Estratégias elitistas
podem garantir que ndo ocorra perda de informagdes relevantes na representacdao da melhor

solucgdo.

Simulacao Online: simulacdes que ocorrem quando o algoritmo planejador de rotas estd sendo

executado junto a um simulador de voo.

Simulac¢iao Offline: simulagdes em que os algoritmos responsdveis pelo pouso da aeronave nao

estdo sendo executados juntamente com o simulador de voo.
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