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Resumo

Presente trabalho apresenta uma proposta de dissertagdo a ser desen-

volvida no Programa de Mestrado em Ciéncia da Computaciao e Ma-

tematica Computacional do ICMC/USP. A seguranca envolvida nos
voos de Veiculos Aéreos ndo Tripulados (VANTS) € uma importante questdo
e vem ganhando destaque, devido a uma série de acidentes envolvendo tais
aeronaves [Contexto]. Nesse contexto o desenvolvimento de algoritmos que
efetuem o planejamento de rotas para voo de VANTS na ocorréncia de situacoes
criticas € fundamental para obter maior seguranca aérea. Eventuais situacdes
de inseguranca podem estar relacionadas a uma falha critica nos equipamen-
tos do VANT que impede a continuacdo da missd@ao em curso pela aeronave
[Lacuna]. A pesquisa busca avangar o estado da arte considerando um con-
ceito, chamado In-Flight Awareness (IFA), que estabelece consciéncia situaci-
onal em VANTS visando maior seguranca de voo. Pretende-se avancar também
na elaboracdo de modelos matemdticos que representem o estado da aeronave
avaliada. O propésito principal € viabilizar o pouso emergencial de VANTs em
caso de situagdo critica, minimizando possiveis danos [Propésito]. Este traba-
lho assim adaptard técnicas de computacdo evolutiva no tratamento de falhas
criticas junto com o conceito de IFA [Metodologia]. As solugdes serdo obti-
das através de experimentos realizados offfine usando os modelos matematicos
desenvolvidos e por fim serdo validadas em simulador de voo [Resultado]. O
trabalho apresentado pretende colaborar com a seguranca de veiculos aéreos
ndo tripuladas e com a proposta de modelos matemdticos que representem a
aeronave em caso de situagdes criticas [Conclusao].

Palavras-chave: Computacdo Evolutiva, Otimizacao, Veiculo Aéreo Nao Tripulado,
Planejamento de Rota e Seguranga de Voo.
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Abstract

the Master’s Program in Computer Science and Computational Mathe-

matics at ICMC/USP. The security involved in flights of Unmanned
Aerial Vehicles (UAVs) is an important issue and has been gaining attention
due to a series of accidents involving such aircraft [Context]. In this context
the development of algorithms that contribute significantly to the route plan-
ning for UAS flight in the event of critical situations is essential for greater
air safety. Possible situations of insecurity may be related to a critical failure
in the equipment of the UAV that prevents the continuation of the ongoing
mission the aircraft [Gap]. The research seeks to advance the state of the art
considering a concept called In-Flight Awareness (IFA), which provides situ-
ational awareness in UAVs aiming at greater flight safety. We also intend to
advance the mathematical models that represent the state of the aircraft eva-
luated. The main purpose is to make the emergency landing of UAVs in case
of emergency, minimizing possible damage [Purpose]. This study thus adapt
evolutionary computation techniques in the treatment of critical failures along
with the concept of IFA [Methodology]. The solutions will be obtained th-
rough experiments offline using the developed mathematical models and finally
will be validated in a Flight Simulator [Result]. The presented work intends
to collaborate with the security unmanned aerial vehicles and with the propo-
sed mathematical models that represent the aircraft in case of critical situations
[Conclusion].

T His present work presents a dissertation proposal being developed in

Keywords: Evolutionary Computation, Optimization, Unmanned Aerial Vehicle,
Route Planning and Flight Safety
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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 descon-

fiar”

Santos Dumont

1.1 Contextualizacao

A presente dissertacao estuda problemas relacionados ao planejamento de rota para Veiculos
Aéreos Nao Tripulados (VANTS) durante o voo, apds a ocorréncia de uma situagdo critica.
Nesse caso, a missdo em curso pela aeronave precisa ser abortada e um replanejamento da rota
se faz necessdrio, onde o objetivo principal € pousar a mesma sem riscos a seguranca de pessoas,
propriedades em solo e a propria aeronave. A situacao critica pode ser representada por falhas
em sensores do VANT, pane no motor, superaquecimento da bateria, entre outras situacdes que
obriguem ele a retornar a base ou a realizar um pouso emergencial. Logo, diversas falhas que

um VANT podera apresentar serdo estudadas e algoritmos que facam o pouso da aeronave com
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seguranca serdao propostos. Modelos matematicos ou reformulacdo de modelos existentes serdo
desenvolvidos para o contexto das situacdes criticas consideradas.

A crescente utilizacdo de VANTS gerou discussdes e questionamentos sobre 0s riscos envol-
vidos em sua operagao sobre regides povoadas. A seguranca de voo € definida pela Organizagao
de Aviagdo 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 identifi-
cacdo de perigos e gestdo de riscos de seguranca” (ICAO, 2013, pag. 17). Para a integracao de
VANTS ao espacgo 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 (Ro-
drigues et al., 2011). O IFA amplia o conceito de Sense and Avoid (S&A) e estabelece cons-
ciéncia situacional em aeronaves ndo tripuladas. O S&A expressa a ideia de Detectar e Evitar,
segundo Mattei (2014), o que significa capacidade de detectar riscos e tomar acdes adequa-
das visando a seguranca. Uma vez que seguranca é o fator mais importante na integracao dos
VANTSs ao espaco aéreo, € preciso criar formas de trazer novamente a bordo os recursos que
foram eventualmente perdidos com a saida dos pilotos (Mattei et al., 2013; Fonseca et al., 2013;
Figueira et al., 2013).

O voo de um VANT pode ser modelado como um sistema dindmico e estocdstico, influenci-
ado por diversos fatores internos e externos (Li, 2010; Ono et al., 2013; Blackmore et al., 2011;
Richards e How, 2002). O objetivo deste trabalho € maximizar a seguranca dos voos, através da
elaboracdo de algoritmos que permitam conduzir a aeronave em situacdo critica até uma regiao
segura para pouso. Deve-se ressaltar que, mesmo durante situagdes criticas, o VANT pode ser
capaz de decidir ativar procedimentos que permitam retornar a base ou mesmo acionar meca-
nismos como paraquedas. Assim, os métodos desenvolvidos acionardo os procedimentos mais

adequados de forma a privilegiar aspectos de seguranca.

1.2 Motivacao e Justificativas

Uma motivagdo para este trabalho € o elevado indice de acidentes com VANTSs comparados

aos indices encontrados em aeronaves tripuladas. Uma parcela considerdvel destes acidentes
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com VANTSs € ocasionada pela tomada de decisdes errada por parte de pilotos localizados em
terra. Assim, surge a necessidade de se construir sistemas planejadores de rotas para VANTSs
capazes de oferecer alternativas ao piloto em solo, ou mesmo executar o planejamento de uma
nova rota de forma autdbnoma.

Uma série de acidentes envolvendo aeronaves do tipo drones, usadas para fins recreativos,
levaram a queda de tais aeronaves proxima a pessoas, sem deixar vitimas, mas ja causaram
mortes em alguns casos como reportado em (Smartdrones, 2013a,b,c; Mortimer, 2012). Ha
também registros de acidentes com VANTS em aplicagdes militares norte-americanas, onde
mais de 400 acidentes em todo o mundo ocorreram desde 2001 (OGlobo, 2013).

Um elemento que justifica o estudo do replanejamento de rotas na ocorréncia de situacdes
criticas € a auséncia de trabalhos a respeito. O comportamento da aeronave diante de cada tipo
de problema exige uma compreensdo maior a respeito de como executar determinada rota de
pouso, por exemplo, dado um certo tipo de falha no equipamento. De acordo com o Centro
de Investigacdo e Prevencao de Acidentes Aeronduticos (CENIPA), as principais avarias que
levaram a quedas de aeronaves civis sdo: falhas no motor em voo 21, 6%; perda do controle em
voo 19, 7%; perda do controle em solo 11, 5%; colisdo em voo controlado com o terreno 9, 6%
(CENIPA, 2012, pag. 17). Estas falhas somam juntas mais de 60% dos acidentes envolvendo
aeronaves tripuladas.

Portanto, entender cada uma das falhas no contexto dos VANTSs e desenvolver algoritmos
capazes de lidar com cada uma delas sdo fatores relevantes que justificam o presente estudo. Es-
tudos deste tipo poderdo auxiliar tanto na maior autonomia de voo quanto na melhoria do nivel
de seguranca da aeronave. Logo, pretende-se justificar tal estudo através do desenvolvimento

de um planejador de rotas robusto o suficiente para um conjunto de situacdes criticas.

1.3 Objetivos

O presente trabalho de mestrado visa promover e aplicar maior seguranga aos voos de
VANTs, projetando algoritmos planejadores de rotas que levem em conta as principais situa-
coes criticas que podem ocorrer com tais aeronaves.

Nesta dissertacdo foi estabelecida como meta atingir os seguintes objetivos especificos:
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e Investigar e elencar as principais situacdes criticas existentes em VANTS e suas causas.

e Desenvolver modelos matemédticos que representem os controles, estados e dindmica da

aeronave, considerando as falhas criticas que podem ocorrer durante seu voo.
e Elaborar cendrios (mapas) para voo, através de um gerador automdtico de mapas.

e Avaliar e implementar Algoritmos Genéticos (AGs) capazes de tratar as principais situa-

¢oes criticas consideradas.

e Avaliar o desempenho e comportamento dos algoritmos em experimentos offline e em

simulador de voo.

e Comparar os resultados obtidos com outras técnicas da literatura utilizadas para resolver

problemas semelhantes.

1.4 Contribuicoes e Limitacoes

As contribuigdes tedricas esperadas com o desenvolvimento da presente dissertacdo sdo:
obtencdo de modelos matemadticos que representem a dinamica da aeronave avariada e determi-
nem a rota de pouso 6tima para determinada situacao critica; contribuir com o estado da arte em
planejamento de rotas para VANTSs em caso de situagdes criticas, através do desenvolvimento
de algoritmos genéticos para tal planejamento. Uma possivel contribui¢do pratica deste trabalho
€ o desenvolvimento de um sistema autdonomo de planejamento de rotas que minimize danos
em caso de situacdo 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. A
aeronave precisa conhecer o cendrio de voo, onde qualquer eventual mudanga no cenério pode
afetar os resultados. Logo, um sistema embarcado que possibilite acesso a tais informagdes
precisa ser estabelecido visando aplicagdes em cendrios reais. Uma segunda limitagdo estd
na complexidade dos modelos mateméticos capazes de representar a dindmica da aeronave no

contexto considerado. Isso pode limitar o uso de solvers como CPLEX capazes de garantir a
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obtencdo de uma solugdo 6tima. Por dltimo, outra limitacao € a dificuldade inerente a realizacdo

de experimentos reais em campo. Trata-se de uma tarefa complexa que demanda tempo e

recursos financeiros quando o objeto de estudo € um VANT.

1.5 Organizacao

A organizacdo deste documento foi subdividida da seguinte forma:

Capitulo 1: apresentou a contextualiza¢do do problema, trazendo as motivagdes, justifi-

cativas, objetivos, contribui¢des e limita¢cdes do presente trabalho;

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

VANTsS, AGs e IFA assim como alguns trabalhos relacionados;

Capitulo 3: define o problema a ser estudado, apresentando uma descri¢do do mesmo, a

modelagem matemadtica inicial e um conjunto de situacdes criticas a serem avaliadas;

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

e a arquitetura a ser desenvolvida;

Capitulo 5: apresenta alguns dos resultados preliminares obtidos nesta dissertacdo
como: gerador automdtico de mapas; modelo de dinamica do VANT e os experimentos

propriamente ditos;

Capitulo 6: mostra o cronograma detalhado das atividades executadas e a serem execu-

tadas durante este trabalho;

Capitulo 7: apresenta as consideracdes finais.

1.6 Conclusao

Vimos neste capitulo que o presente trabalho visa construir um planejador de rotas em caso

de emergéncia que aumente a seguranga de voo associada a VANTSs, contribuindo para sua

inser¢do dentro do espago aéreo.
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Este capitulo apresentou os primeiros conceitos relacionados ao tema da dissertacdo e jul-
gados essenciais a compreensao do seu desenvolvimento. Fizemos uma breve contextualizagdo,
apresentamos a motivacgao e justificativa do trabalho, os objetivos a serem alcangados, e ao final

listamos possiveis contribui¢des e limitagdes do trabalho.



CAPITULO

2

Revisao Bibliografica

“Se fui capaz de ver mais longe, é porque

me apoiei em ombros de gigantes.”

Isaac Newton

2.1 Introducao

Este capitulo apresenta uma revisdo dos principais conceitos utilizados na compreensao
deste trabalho como: Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTS), Algoritmos Genéticos (AGs)
e In-Flight Awareness (IFA). Posteriormente, serdo apresentados os principais simuladores de
voo estudados como: FightGear, X-Plane, Microsoft Fight Simulator. Por fim, serd mostrado

os trabalhos relacionados a esta dissertacao.

2.2 Conceitos Importantes

A presente dissertacdo utilizard conceitos relacionado aos VANTs para melhor entendi-
mento do objeto estudado. No desenvolvimento dos métodos propostos, conceitos a respeito

de AGs e IFA também precisam ser devidamente estabelecidos.

9
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2.2.1 Veiculos Aéreos Nao Tripulados

A Agéncia Nacional de Aviagdo Civil (ANAC) define Veiculo Aéreo Nao Tripulado (VANT)
ou drone como sendo “Aeronave projetada para operar sem piloto a bordo e que ndo seja uti-
lizada para fins meramente recreativos” (ANAC, 2012a, pag. 3). Essas aeronaves podem ser
controladas a distancia por meios eletronicos e computacionais, por pessoas € por piloto auto-
matico (Leite, 2013, pag. 4).

Segundo ANAC (2012b, pdg. 3), os VANTSs necessitam de infraestrutura remota para sua
operacdo por ndo possuirem piloto a bordo. Essa infraestrutura compde o que se denomina
Sistema de Veiculo Aéreo Nao Tripulado (SISVANT). O SISVANT ¢é formado pelo VANT,
os componentes necessarios a decolagem, voo, pouso do veiculo, os meios necessarios para a
realizacdo da missdo, a estacdo de pilotagem remota, meios para comunicagdes e controle, entre
outros. De acordo com essa defini¢do, este trabalho se encaixa na categoria de SISVANT, onde
aqui serdo desenvolvidos componentes que permitam o replanejamento da rota na ocorréncia
de uma situagdo critica.

O primeiro protétipo de VANT desenvolvido no Brasil foi o BQM-1BR, pela extinta Com-
panhia Brasileira de Tratores (CBT) (Paula, 2009). A aeronave teria realizado um voo em 1983,
mas com a faléncia da CBT o prot6tipo do BQM-1BR ficou preservado no Museu “Asas de Um

Sonho” da empresa TAM (Paula, 2009, pag. 2). A Figura 2.1 mostra uma foto do BQM-1BR.

Figura 2.1: Veiculo aéreo ndo tripulado BQM-1BR. Foto: Rodrigo Zanette.

O Projeto Aeronave de Reconhecimento Autonoma e Remotamente Assistida (ARARA)

foi desenvolvido numa parceria entre o Instituto de Ciéncias Matemadticas e Computacido da
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Universidade de Sdo Paulo (ICMC-USP) e a Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecudria
(EMBRAPA), voltado especialmente para utilizacio do VANT em agricultura de precisdo. Tal
projeto deu origem em 2005 ao primeiro VANT de asa fixa desenvolvido com tecnologia brasi-
leira (Wikipédia, 2014a). O Arara M1 € uma aeronave proveniente dessa parceria que foi utili-
zada no monitoramento, reconhecimento e vigilancia para operagdes militares (AGX, 2014). A

Figura 2.2 apresenta o Arara M1.

Figura 2.2: Veiculo aéreo nao tripulado Arara M1. Foto: (AGX, 2014).

O projeto da aeronave Tiriba foi desenvolvido em 2011 pela empresa AGX (Figura 2.3) em
parceria com o ICMC-USP. O resultado obtido foi o desenvolvimento do primeiro VANT de
propulsdo elétrica com tecnologia nacional, voltado para aplicagdes em mapeamento, monito-

ramento, levantamento ambiental e controle agricola (AGX, 2014; Wikipédia, 2014a).

Figura 2.3: Veiculo aéreo nao tripulado Tiriba. Foto: (AGX, 2014).

A Tabela 2.1 apresenta as principais caracteristicas técnicas do Tiriba. O Tiriba serd tomado

como base neste trabalho para a modelagem da dindmica de um VANT diante de uma situagdo

critica.
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Tabela 2.1: Detalhes técnicos da aeronave Tiriba. Fonte: (Branco et al., 2011; Braga et al.,
2011).

Atributo Valor

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

Peso 3Kg

Carga util 0,7Kg

Velocidade de Cruzeiro 60Km/hal00Km/h
Velocidade Terminal Considerada 110Km/h

Velocidade de Sustentagdo Considerada | 40K'm /h

Aceleracdo Médxima Considerada 2m /s

2.2.1.1 Situacdes Criticas em VANTs

Nao ha muitas fontes que divulguem as causas de acidentes envolvendo aeronaves nao tri-
puladas. A Tabela 2.2 apresenta um conjunto de problemas que ocorrem em VANTSs organizado
pelo Conselho de Investigacdo de Acidentes (AIB) da For¢a Aérea dos Estados Unidos (USAF)
(DroneWars, 2014).

Tabela 2.2: Detalhes de acidentes envolvendo VANT militares. Fonte: Adaptado de (Dro-
neWars, 2014).

Identificacdo da falha Ano de ocorréncia
Falha ocorrida 2007 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | Total
Falha mecanica 5 1 3 2 1
Falha do motor 3 1
Falha elétrica 2 1
Erro do piloto 1
Falha de comunicag@o ou perda de sinal 1 1
Falha no sistema de alimentacgao (bateria) 1
Falha eletronica 1
Colisao com avido de carga 1
Perda de GPS 1
Problemas nas hélices 1
Condigdes meteoroldgicas 1
Colidiu com terminal do aeroporto 1
Desgaste da fuselagem 1
VANT abatido 1
Falhas mecanicas e condi¢gdes meteoroldgicas 1
Desconhecida 2 4 11 15 23 18 18
Total de acidentes 8 13 21 19 25 24 22 4 136
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As falhas mencionadas servirdo de base para os estudos desta dissertacdo, onde as situacdes
criticas consideradas serdo detalhadas no Capitulo 3. Porém, vale ressaltar que falhas da Ta-
bela 2.2 como a Id:4 ndo ocorreria através do sistema proposto dada a auséncia de piloto. A

falha Id:14 € complexa e restrita a0 ambiente militar, assim ndo sera tratada neste estudo. As



Revis&o Bibliografica 13

situacoes id:5, 8, 9, 11, 12, 13 e 15 também ndo serdo inicialmente consideradas por serem
especificas e de dificil modelagem. Logo, as falhas consideradas neste trabalho inicialmente
sd0: id:2 e 10 que serdo consideradas como falha no motor; id:6 serd assumida como problema
na bateria; id:1, 3 e 7 serdo falhas que impedem o VANT de, por exemplo, 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 o aileron, responsaveis pelas curvas a esquerda e a direita.

A Tabela 2.2 relatou um total de 42 falhas conhecidas do total de 136. Considerando as
situacOes criticas descritas acima, consegue-se tratar 28 ocorréncias de falhas de um total de 42
conhecidas. Assim, caso o método desenvolvido consiga tratar todas as situagdes criticas, um

tratamento satisfatério serd dado a 66, 6% das avarias conhecidas representando 20, 5% do total.

2.2.1.2 Terminologia

Um conjunto de termos utilizados nesta dissertacio sobre a drea de veiculos aéreos estdo
definidos a seguir:
Aeronave de Asa Fixa: aeronave capaz de voar usando asas fixadas em seu chassi. Alguns
exemplos dessas aeronaves sao: Tiriba, Arara M1, BQM-1BR e avides em geral.
Aeronave de Asa Rotativa: aeronave em que suas asas sao representadas 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 aterragem convencional efetuado sobre pistas. Alguns exemplos desse tipo de pouso sdo os

efetuados por avides tradicionais.

2.2.2 Algoritmos Genéticos

Os métodos de computacdo evolutiva sdo metaheuristicas baseadas em populacdo de solu-
coes (population-based). As técnicas para gerar e testar solugdes, explorando e intensificando
a busca no espago de solugdes do problema, sdo inspirados na teoria da evolucao de Darwin.
Novas solugdes sao criadas e adicionadas a populacdo pela aplicagdo de operadores de sele¢do,

recombinacao e mutacao. Tais métodos tém sido aplicados em vérios problemas de otimizagdo
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nas mais diversas dreas Jong (2006); Jin (2011), onde os principais métodos sdo os Algorit-
mos Genéticos (AGs), Programacdo Genética (PG), Estratégia Evolutiva (EE) e Programacgao
Evolutiva (PE) (Eiben e Smith, 2003). No contexto deste projeto, pretende-se desenvolver um
método para planejamento de rotas em situagdo critica baseado em AGs.

Os AGs foram inicialmente proposto por Holland (1975) e seguem o principio da selegdo
natural. O conceito de sele¢do 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 populacdo de individuos, onde cada individuo é uma re-
presentacdo (codificagdo) de uma solug@o do problema em questdo. Essa populagdo tem seus
individuos inicializados de forma aleatéria. Um laco (estrutura de repeti¢do) € executado onde
se evolui a populacdo de individuos durante um certo nimero de geragdes ou outro critério de
parada. O processo de evolugcdo comeca pela selecao de individuos da populacdo para reali-
zacdo de cruzamento ou crossover, onde um novo individuo é gerado. Em seguida, os novos
individuos tem certa probabilidade de sofrer mutagdes em sua codificacdo. Finalmente, um se-
gundo processo de sele¢do define quais individuos, entre os existentes e aqueles gerados, serdo

selecionados para a proxima geracao.

2.2.2.1 Terminologia

A seguir serdo apresentados alguns conceitos envolvendo AGs utilizados neste trabalho:
Populacdo: Conjunto de individuos que representam varias solucdes possiveis para o pro-
blema.

Individuo: Um simples membro da populagdo. Um individuo representa uma solugdo para o
problema proposto.

Fitness: Tem por finalidade avaliar as solu¢cdes 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 populacio na proxima geracdo. Os operadores de selecdo se baseiam no valor do fitness dos



Revis&o Bibliografica 15

individuos como critério para sua escolha. Por exemplo, o Torneio-q € um operador de sele¢ao
e seu funcionamento consiste no sorteio aleatorio de ¢ individuos da populacdo. Em seguida, é
escolhido o melhor individuo entre os ¢ selecionados para participar do processo de cruzamento
ou para integrar a proxima geracao.

Crossover: Dois individuos sdo selecionados para cruzamento, ou seja, realiza-se uma troca
entre as informacdes codificada nestes individuos gerando novos individuos.

Mutaciio: E um operador que altera de forma randdmica parte da informagéo codificado no
individuo. Isso pode levar a maior variabilidade na populagdo, impedindo que a exploracdo do
espaco de busca das solucdes fique estagnada em um minimo local.

Geracoes: Numero de vezes que uma nova populagdo serd gerada.

Elitismo: A ideia do elitismo é manter as melhores solu¢gdes na geracdo seguinte, assim uma
copia dos melhores individuos € feita para compor a proxima geracdo. Estratégias elitistas
podem garantir que ndo ocorra perda de informacdes relevantes existentes na representacao da

melhor solucao.

2.2.3 In-Flight Awareness

O conceito chamado In-Flight Awareness (IFA) estd relacionado a ideia de Consciéncia
Situacional (CS) em aeronaves nio tripuladas. A partir de eventos ocorridos interna ou externa-
mente a aeronave, o sistema IFA verifica as causas para os sintomas considerando as capacida-
des da plataforma e os dados dos sensores embarcados, sejam eles dados ambientais, de trafego
ou de funcionamento da aeronave. O sensoriamento realizado permite processar as informagoes
visando mitigar acidentes ou simplesmente atualizar o plano de voo, mediante um algoritmo de
planejamento de rota.

A defini¢do original para o termo Consciéncia Situacional (CS) foi dada por Endsley (1988):
“a percepcao de elementos no ambiente dentro de um volume de tempo e de espaco, a compre-
ensdo de seu significado e a projecdo de seu status no futuro préximo”. O trabalho de Drury et
al. (2006) usa a definicao de Endsley (1988), mas alterada de forma a tornar mais féacil o reco-
nhecimento da presenga de grupos de pessoas e de VANTSs durante uma operagdo. O trabalho

de Drury et al. (2006) também analisou alguns dos fatores que afetam um voo e, consequente-
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mente, possiveis de serem considerados como insumo para IFA. Elementos como o estado dos
sistemas da aeronave, condic¢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 decomposi¢@o do problema. A percepcio dos elementos mencionados é fundamental

para que a aeronave possa cumprir sua missao.

Em um trabalho posterior, Endsley e Jones (2006) apresentaram outra definicdo para CS:
“entendimento compartilhado do subconjunto de informagdes necessdrio para cada um de seus
objetivos”. Esta defini¢do para CS € utilizada em Seppinen et al. (2013) sob a dtica da gestao de
desastres, onde se pode encontrar uma situagdo particular na qual a coordenacdo, a informacgado
compartilhada e a resposta rapida sdo figuras-chave para a eficiéncia. Aqui CS € um conceito
importante para o cumprimento da missdo e foi desenvolvido para ser utilizado como uma
ferramenta para aumentar a consciéncia da situacdo dos VANT em acdo. Para situagdes de
emergéncia, a informacao necessdria e correta deve estar disponivel no momento certo € no

formato certo.

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

dos pilotos.

O IFA esta integrado a aeronave e representa um componente da mesma, juntamente com
o Piloto Automdtico (AP) e o MOSA (Mission Oriented Sensor Array). A Figura 2.4 mostra a
relacdo entre o IFA, piloto automatico e MOSA. A principal tarefa do MOSA € o comprimento
da missdo, 0 mesmo possui acesso a um conjunto de sensores da aeronave (Figueira et al., 2013).
MOSA € o responsdvel por todos os aspectos relacionados a missao, controlando ndo somente a
carga util, mas também a trajetéria de voo. O VANT navega usando um piloto automatico para

manter um plano de voo pré-definido para realizar a missdo. Todas as responsabilidades ligadas
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as questdes de seguranca sdo destinadas ao IFA, assim o mesmo pode utilizar as informagdes
provindas de uma série de sensores da aeronave para garantir a seguranga. Este trabalho visa
integrar ao IFA um planejador de rotas que leve o VANT até uma regido considerada segura na

ocorréncia de uma situagdo critica.

Aeronave
Piloto Automatico
(MMOSLA‘ ) (Controle de voo S IFA
isssao e navegacio (Seguranca)

Figura 2.4: Esquema da integracao entre IFA, piloto automéatico e MOSA na aeronave.

2.3 Simuladores de Voo

Segundo Banks (2000), simulagdo € a imitacdo da operagdo de um processo do mundo real
ou do sistema ao longo do tempo. Um simulador de voo é um software que tenta recriar a
realidade existente no voo de uma aeronave em funcio 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, mudanga
do clima, transicao do tempo, entre varios outros fatores externos.

Esta secdo apresenta uma breve revisdo sobre algumas caracteristicas de trés principais si-

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

2.3.1 FlightGear

FlightGear € um software de simula¢do de voo multiplataforma utilizado em pesquisa aca-
démica, educacdo e para entretenimento. Trata-se de uma ferramenta computacional lancada de
forma livre e com c6digo aberto, sob a licenga GPL (FlightGear, 2014a). A Figura 2.5 apresenta
uma tela do simulador. FlightGear se caracteriza pelo seu realismo e por possuir uma grande
variedade de aeronaves, aeroportos e cendrios disponiveis para download. O desenvolvimento
deste simulador tem como foco principal o realismo e a possibilidade do seu uso para pesqui-
sas, ndo sendo voltado para jogos. A ferramenta exige um conhecimento minimo de pilotagem

e lidar com seus controles pode gerar uma dificuldade inicial (Wikipédia, 2014b).
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Figura 2.5: Simulador de voo FlightGear. Fonte: (FlightGear, 2014b).

O motor de simulacao SimGear € utilizado pelo FlightGear, o qual € um software usado para
simulagdes independente do FlightGear (FlightGear, 2014d). Também € utilizado o TerraGear
que € um programa de dados de terrenos capaz de produzir efeitos climéticos que incluem
nuvens 3D, efeitos de iluminagdo e hora do dia (FlightGear, 2014c). Esse simulador utiliza a

biblioteca OpenGL para desenhar rotinas graficas 3D (FlightGear, 2014e).

2.3.2 X-Plane

O simulador X-Plane entre todos os simuladores de voo € o unico simulador para compu-
tador credenciado pela Administracao Federal de Aviacdo (FAA) (X-Plane, 2014a). O X-Plane
implementa um modelo de voo realista baseado nas forcas exercidas sobre multiplas segoes
de uma aeronave (Wikipédia, 2014c). A Figura 2.6 mostra a tela de interface do simulador

X-Plane.

Figura 2.6: Simulador de voo X-Plane. Fonte: (X-Plane, 2014b).

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

Maker que permite aos usudrio personalizar ou criar aeronaves (Laminar Research, 2013).
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2.3.3 Microsoft Flight Simulator

Microsoft Flight Simulator € um jogo de computador que também € considerado simulador
de voo (Microsoft Flight, 2014). Na Figura 2.7 € apresentada uma tela do simulador de voo
Flight Simulator. Ele € distribuido na forma Free-to-Play, ou seja, o jogo € gratuito mas o
usudrio paga por conteido extra como aeronaves ou paisagens. A partir de 2010 o simulador
mudou de nome para Microsoft Flight e permaneceu em desenvolvimento até 2012, quando o

seu desenvolvimento foi cancelado (Wikipédia, 2014d).

Figura 2.7: Simulador de voo Microsoft Flight Simulator. Fonte: (Microsoft Flight, 2014).

2.3.4 Comparacao dos Simuladores

A Tabela 2.3 traz um resumo de algumas caracteristicas dos simuladores de voos estudados.
Entre essas caracteristicas destacam: o ano de langamento, o ano da tltima versao, a portabili-
dade para diferentes sistemas operacionais, 0 modo de licenca, a distribuicao e qual a linguagem

de programacdo que o simulador foi desenvolvido.

Tabela 2.3: Comparacdes entre os simuladores de voo: FightGear, X-Plane e Microsoft Flight
Simulator.

Simulador Lancamento | Ultima Versdo | Sistema Operacional Licenga Distribui¢do | Linguagem
FlightGear 1997 2014 Windows, Linux, Mac OS X, GPL Gratis C/C++
FreeBSD, Solaris e IRIX
X-Plane 1993 2014 Windows, Linux e Mac OS X Proprietario Pago C/C++
MS Flight Simulator 1982 2012 ‘Windows Proprietdrio | Free-to-Play | C/C++/C#

Nesta dissertacdo, dois tipos de experimentos serdo efetuados: experimentos offline e online.

Chama-se aqui experimentos offline, as simulagdes onde os algoritmos responséveis pelo pouso
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da aeronave ndo estdo sendo executados juntamente com o simulador de voo. Ja experimentos
online ocorrem quando o algoritmo planejador de rotas estd sendo executando junto a um simu-
lador de voo. No segundo caso, toda a dinamica do veiculo aéreo e do ambiente herdados do
simulador de voo sdo considerados tornando a simula¢do mais realista. Pretende-se utilizar o
simulador FlightGear na etapa de experimentos online, pois 0 mesmo suporta multiplataforma,

sua distribuicao € gratuita e se trata de um sistema ainda em constante atualizagao.

2.4 Trabalhos Relacionados

O planejamento de missdo para veiculos autbnomos foi abordado em Li (2010); Blackmore
et al. (2011); Ono et al. (2013), onde foi modelado como um problema de Programacao Inteira
e Mista (PIM). Em Li (2010), € proposto um sistema capaz de planejar uma sequéncia de acdes
discretas e controles continuos, aplicados em veiculos autdnomos aéreos e submarinos. O sis-
tema planejador fornece ao veiculo um nivel de autonomia que permite a tomada de decisdo
6tima durante o cumprimento de sua missdo. Esse trabalho apresenta duas inovagdes: utiliza
uma representacdo compacta para todos os planos factiveis, sendo o primeiro trabalho a tratar
o planejamento para acdes continuas e discretas em conjunto; uma formulagdo para definir em
alto nivel o conjunto das acdes que o VANT pode tomar e o scheduling dos objetivos da missdo.
Entretanto, no sistema proposto ndo considerava a alocac¢ao de risco na tomada de decisao.

Os autores em Blackmore et al. (2011) utilizam alocacdo de risco durante o planejamento
de rotas para VANTS, onde o risco de colisdo com obstdculos deve estar dentro de uma margem
de seguranca. O problema de planejamento de rotas € descrito usando modelos estocasticos. O
problema se torna ndo convexo ao incorporar o desvio de obstaculos, assim os autores propu-
seram relaxagdes e aproximagdes para resolvé-lo. No entanto, o planeamento da missdo nao é
considerada pelos autores, tratando apenas o planejamento de caminho de um ponto origem até
um destino com desvio de obstdculos e alocacdo de riscos.

O planejamento de missdo € estudado em Ono et al. (2013), onde um novo sistema plane-
jador é proposto e melhorias no tratamento de alocacdo de risco em relagdo a Blackmore et al.
(2011) sao 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
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uma série de objetivos da missdo. Assim, a missdo pode ser descrita como um conjunto de
episddios que ocorrem entre dois eventos. Os episodios especificam objetivos a serem cumpri-
dos pelo VANT e cada episédio tem um risco associado. Este trabalho foi validado em dois

cendrios: Sistema de Transporte Pessoal e Sistema de Transporte de Carga Aeroespacial.

O replanejamento de rota a partir de uma situacao critica € 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 critica do avido, o piloto deve primeiro recuperar o controle
da aeronave, em seguida, o objetivo é encontrar o melhor local para o pouso de emergéncia. Va-
rios fatores sdo avaliados para determinar o local de queda como: condig¢des atuais de controle
da aeronave (recursos disponiveis), distancia para o local de pouso, condi¢des meteorologicas
da rota, caracteristicas da trajetéria de aproximacao, caracteristicas do local de pouso, equipa-
mentos de emergéncia disponiveis no local e perigo a populagdo ao longo da trajetdria de pouso.
O sistema proposto, chamado de Planejador de Pouso de Emergéncia (ELP), avalia esses fato-
res e propde rotas, bem como possiveis locais de pouso para as aeronaves que utilizando um

algoritmo A* hibrido.

Em um trabalho posterior Meuleau et al. (2011), o comportamento do algoritmo A* pro-
posto em Meuleau et al. (2009) foi analisado 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 aproximacgdo e aterrissagem naquela pista. O ELP projetado considera apenas aeroportos e
pistas oficialmente reconhecidos. A simulacdo considera panes que ocorrem entre 1 a 3 minutos
de voo, onde o algoritmo ELP € acionado para auxiliar os pilotos. O algoritmo exibe quais as

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

Algoritmos evolutivos tem sido utilizados no planejamento de rotas para VANTs. O autor
em Pehlivanoglu (2012) utilizou AG com diagrama de Voronoi para planejamento de rotas de
VANTSs autdonomos. Nesse trabalho € dada enfase 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 populagdo. A técnica proposta levou a melhoria na qualidade
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dos individuos da populacio o que acelerou a convergéncia do método.

No trabalho de Tuncer e Mehmet (2012) foi utilizado AG no planejamento de rotas para
robos moveis terrestres. Um novo operador de mutacdo aplicado ao planejamento de caminho
em ambientes dinAmicos e com obsticulos é proposto. Esse operador evita a convergéncia
prematura do método e consegue encontrar o caminho ideal varias vezes. O ambiente a ser

percorrido nesse trabalho € representado por um grid.

Métricas para comparar planejadores de caminho para VANTSs 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 grafica.
Os autores avaliaram o desempenho de trés técnicas: Algoritmo Genético (AG), Otimizagdo
por Enxame de Particulas (PSO) e Evolucdo Diferencial (DE). Os resultados indicaram que o

GA foi 0 melhor método, seguido pelo PSO e DE respectivamente.

Evolucao Diferencial (DE) é aplicada em Zhang e Duan (2015) para planejamento de rota
para VANT em ambientes tridimensionais. A rota € projetada para ter curta duracao e baixa alti-
tude de voo. O VANT deve evitar regides ndo navegaveis, regides com radares, misseis € armas
antiaérea. Os resultados foram obtidos a partir de dois diferentes cendrios aplicados a ambien-
tes 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 DE para cendrios de busca e res-
gate em tempo real com VANTSs. Esse trabalho lida com um conjunto de VANTSs autdonomos
utilizados em conjunto para tratar a tarefa de resgate em uma grande drea. Os resultados sdo
comparados com uma estratégia baseada em Inteligéncia de Enxame (SI). A abordagem evolu-
tiva mostrou-se melhor que a SI, pois a SI diminui o seu desempenho com o aumento do nimero

de alvos de resgate o que ndo ocorre com a DE.

O presente trabalho propde o uso de Algoritmo Genético Multi-Populacional (AGMP), onde
individuos s@o hierarquicamente estruturados em drvores. Essa abordagem foi introduzida por
Franca et al. (2001) com individuos seguindo uma hierarquia baseada no seu valor de fitness
em uma arvore terndria. Tal abordagem tem sido aplicada para resolver problemas em diferen-

tes contextos, como programacao da producdo na industria de embalagem de vidro (Toledo et
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al. (2013)), células de manufatura (Moghaddam et al. (2008)), problema do caixeiro viajante
(Buriol et al. (2004)), ordenagdo de dados (Moscato et al. (2007)), entre outros, com resultados
relevantes alcancados.

Os estudos conduzidos em Li (2010); Blackmore et al. (2011); Ono et al. (2013) tiveram
avancos no tratamento de risco para planejamento e garantem que a missdo planejada seja exe-
cutada dentro de uma margem de seguranga, considerando as imprecisdes dos equipamentos e
no ambiente. Entretanto, ndo € considerado o aparecimento de situagdes criticas, por exemplo
o planejamento considera que os equipamentos tenham imprecisdes conhecidas, por isso os tra-
balhos tratam a alocacgdo de risco e ndo € considerado que possa haver uma falha total em um
equipamento. Por exemplo, em Blackmore et al. (2011) o problema era planejar uma rota de
um ponto origem até um ponto destino desviando de obstaculos.

Essa dissertac@o apresenta uma formula¢do matematica para o problema de replanejamento
de caminho baseada no modelo descrito em Blackmore et al. (2011) para planejamento de
caminho com alocac¢do de risco. Porém, a presente proposta planeja uma rota de pouso valida
dada uma falha e um ponto origem. Quando considera-se falhas em aeronaves, o presente estudo
se assemelha ao descrito em Meuleau et al. (2009), no entanto, difere do mesmo por lidar com
VANTS, possuir um conjunto diferente de falhas associadas e por ser uma falha severa que leva
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 relacdo as técnicas aplicadas na solu¢do do problema,
esse trabalho se assemelha com Toledo et al. (2012, 2013) aplicando técnicas de computacdo

evolutiva.

2.5 Conclusao

Este capitulo apresentou os principais conceitos envolvidos com VANTS; algoritmos gené-
ticos e IFA. A relagdo do IFA com os componentes da aeronave AP e MOSA foi estabelecida e
alguns simuladores de voo também foram apresentados. Todos estes conceitos sdo importantes
e dao suporte para a compreensao dos capitulos seguintes. Alguns trabalho relacionados tam-
bém foram avaliados neste capitulo que servirdo de base para o desenvolvimento da modelagem

matematica e dos métodos de solucdo para o problema estudado.
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CAPITULO

3

Problema Abordado

“Para qué preocuparmo-nos com da
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 definir formalmente os

objetivos e restricdes considerados neste trabalho.

3.2 Descricao do Problema

O problema estd descrito nessa secdo a partir da situagdo ilustrada pela Figura 3.1. Ha
um cendrio composto por duas regidoes povoadas (casas), florestas, uma planicie, uma drea sob
tempestade, um aeroporto, uma regiao observada e uma pista pequenas aeronaves. Suponhamos
que a missdo a ser realizada pelo Veiculo Aéreo Nao Tripulado (VANT) seja seguida por uma

situacdo critica como descrito a seguir, baseado na missao de (Ono et al., 2013):
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L+~ Rota abortada_

Reg iao ni;o NaVegav

R . Regiao néo Navegavel :

Regiao Penalizadora

Figura 3.1: Cendrio ilustrativo para o planejamento de missao.

Missdo: Partindo da pista do VANT, ele deve alcancar em 20 minutos a regido observada
e permanecer nela retirando fotografias entre 5 e 10 minutos. Em seguida, a aeronave deve
retornar a pista de pouso do VANT. Em todo o caminho, ele deve ficar em uma regido de
seguranga evitando regides ndo navegdveis, como a tempestade que se aproxima e o aeroporto.
A aeronave pode voar sobre dreas povoadas e florestas. A missdo deve ser concluida no prazo

de 60 minutos.

Situagdo critica: Durante a execugdo da missdo, os sistemas da aeronave detectam um determi-
nado problema na aeronave como o superaquecimento da bateria. Tais sistemas sdo capazes de
abortar a missdo e acionar o algoritmo para replanejamento da rota atual. Tal replanejamento
a partir de agora busca minimizar a probabilidade de danos durante o pouso, considerando
as informagoes sobre as regioes mencionadas e as limitagoes causadas pelo problema da aero-

nave.
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3.2.1 Conjunto de Regioes Modeladas

Virias regides podem ser mapeados previamente para a execugdo da missao e foram classifi-
cadas em conjuntos de regides, baseadas em suas caracteristicas. Estes conjuntos, representados
por @, serdo separados de acordo com a probabilidade de pouso da aeronave nestas regides. Um

total de quatro conjuntos foram definidos para os tipos de regides consideradas por este trabalho.

1. Conjunto Nao Navegavel (¢,,): A aeronave nido pode sobrevoar e pousar nas regides
deste conjunto. As regides dentro deste conjunto podem ser representadas por aeroportos,
base militar e outras dreas com restricdes ao voo VANT. As consequéncias devido a queda

e a penalizag@o por sobrevoar estas regides € altissima.

2. Conjunto Navegavel com Penalizacio (¢,): O VANT pode sobrevoar regides deste con-
junto, mas nao € desejavel que o mesmo pouse sobre elas. As regides sobre este conjunto
podem representar dreas povoadas, fabricas, florestas, dreas ingremes, entre outras, onde
0 voo de aeronaves sdo permitidos, mas o seu pouso deve ser evitado. As consequéncias
devido a queda da aeronave é bem relevante e pode acarretar prejuizos financeiros ou
acidentes envolvendo pessoas. Havera penalizacdo considerdvel no caso de queda nestas

regides.

3. Conjunto Navegavel e Bonificador (¢;): O VANT pode sobrevoar e € desejado que
o mesmo pouse numa das regides deste conjunto. Este conjunto contém regides planas
e adequadas ao pouso como dreas gramadas ou campos com plantacdes rasteiras. As
regides de origem e destino do VANT também pertencem a este conjunto. As consequén-
cias devido a queda em uma dessas regides sdo que a aeronave terd grandes chances de

ser salva. Neste caso, ha uma bonificagcdo ao invés de penalizagdo.

4. Conjunto Restante (¢,): A aeronave pode sobrevoar e pousar nessas regides. Este con-
junto representa as dreas restantes que nao foram classificados para o pouso. Nao ha res-
tricdes de voo ou pouso nessas regides, mas nao ha informacao suficiente para classifica-

los em um dos conjuntos ¢, € ¢.
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Os trés primeiros tipos de regides dos conjuntos definidos acima (¢,,, ¢, € ¢) foram modela-
das através de poligonos convexos. A cada uma dessas regides foi atribuido um peso associado

a penalizagcao/bonifica¢do do pouso forcado do VANT em tais lugares.

3.2.2 Situacoes Criticas Modeladas

Algumas situacdes hipotéticas, que fossem criticas a operacao da aeronave, foram definidas
com base no levantamento de dados descrito na Secdo 2.2.1.1. O algoritmo de replanejamento
deve ser informado sobre o tipo de limitacao imposta a aeronave pelo problema detectado. Neste
trabalho, foram consideradas algumas situacdes criticas, representadas por W, para a operacao

de aeronaves:

1. Problema no Motor (¢,,,): O motor m apresenta problemas e parou 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 acelerar a aeronave.

2. Problema na Bateria (y;): A bateria b tem um superaquecimento, em que todos os
controles funcionam, porém o VANT deve pousar o mais rdapido possivel. Caso o pouse
demore a bateria e 0 VANT podem incendiar, ou ainda, parar de funcionar os componen-

tes eletrOnicos o que levaria a aeronave a queda imediata.

3. Problema nas Superficies Aerodinamicas tipo 1 (¢/,1): A aeronave apresenta uma falha

em uma das asas s' que a torna capaz de virar apenas para a esquerda.

4. Problema nas Superficies Aerodinamicas tipo 2 (1/,2): A aeronave apresenta uma falha

em uma das asas s? que a torna capaz de virar apenas para a direita.

5. Nenhum Problema (7/): A aeronave nio apresenta nenhuma falha, logo todos os con-
troles funcionam. Assim quando a aeronave estd configurada desta forma o problema se

transforma em uma simples missdo de pouso sem nenhuma avalia.

A situacgdo critica a que foi submetida a aeronave, durante o voo, serd representada por ¢*,

onde ¢* € .
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3.2.3 Hipoteses sobre 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 trajetéria em determinada velocidade de cruzeiro. As
situacoes criticas, por hipdtese, irdo ocorrer somente quando o voo estd em cruzeiro e inici-
almente serdo consideradas apenas aquelas descritas na Sec¢ao 3.2.2. O pouso emergencial da
aeronave ocorrerd também sempre a uma taxa constante de descida. Apds o VANT atingir o
solo, serd considerado que o mesmo parou instantaneamente, atingindo uma velocidade abaixo
da minima.

Algumas outras condi¢des assumidas neste trabalho sdo: velocidade do vento (ar) igual a
zero; densidade do ar ndo muda com a altitude; constante de resisténcia do ar ndao muda com
o angulo da aeronave; o VANT possui todos 0s cendrios (mapas) carregados em sua memdoria
(conhecendo assim previamente todas as regides catalogadas); os mapas sdo todos estéticos, ou
seja, ndo mudam com o tempo.

Os algoritmos envolvidos na etapa de decolagem niao sdo tratados nesse trabalho. A missao
envolvida no momento do voo cruzeiro também nao € tratada. A presente dissertacdo possui
como foco o desenvolvimento a partir do momento em que houve alguma falha na aeronave.

Todas as hipéteses consideradas tem como objetivo definir o escopo inicial do trabalho,
onde novas condi¢des que permitam avangar no estudo do problema proposto poderao ser con-
sideradas. Todavia, novas situa¢des serdo consideradas desde que vidveis dentro da limitacao

de tempo existente para conclusio desta dissertacao.

3.3 Modelagem do Problema

Nés apresentamos uma formulagdo matematica para resumir todos os aspectos do problema
abordado. Esta formula¢do vem de uma modelagem semelhante descrita em Blackmore et al.
(2011) para planejamento de caminho com alocagdo de riscos. A seguir encontram-se alguns
parametros e varidveis de decisdo utilizados na formulacdo matemética do problema.

Parametros:

o &, ={Zy 73 ., Zg;j‘}: Conjunto de regides com j € {n,p,b,r};
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Zéj: 1-€sima regido do conjunto ®;;

|®;|: Nimero de regides no conjunto ®;;

Cg,: Custo de pousar no conjunto ®;;

e I: Numero de passos de tempo para pousar o VANT;

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

Fy: Funcgdo de transi¢do de estados para um determinado tipo de falha W, com k €

{m’ b7 817 827 Q};

wy: Perturbagdo independente do estado, no instante step ¢;
e AT’ Discretizagdo do tempo com intervalo de tempo fixo.
Variaveis de Decisao:
e 1;: Conjunto de estados do VANT (x; = [pZ, p!, v, ay]);

e p;: Posi¢do no eixo x da aeronave no instante ¢;

S

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

e v;: Velocidade do VANT no instante ¢;

o oy Angulo do VANT no instante ¢ sobre o €ixo x;

e u;: Conjunto de controles do VANT (u; = [ay, &]7);

e a,: Aceleracdo do VANT no instante ¢;

e ¢;: Variacdo angular do VANT no instante ¢ sobre o eixo z.
Formulacao Matematica:

| ||
Mim'mz'zarz (Cy, - Pz € Z;p)) - Z (Cy, - Plxr € Z},)) 3.1

i=1 i=1

sujeito a:
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Tia1 :F\y(l't,ut)‘i‘Wt Vt:O,l,T (32)
T |¢nl '
PINNw¢z, |>1-A (3.3)

=0 i=1

Uma série discreta e finita dos passos no tempo ¢ = 0,1,---7" é assumido para pousar a
aeronave. A varidvel de decisdo z; representa o estado do VANT no instante ¢, que é dada
por sua coordenada no plano cartesiano (p}, py), velocidade (v;) e dire¢@o angular neste plano
(ay). A varidvel u, representa os controles em ¢, onde a aceleracdo (a;) e variacdo angular ()
aplicados sobre as aeronaves estao definidos.

A funcdo objetivo (3.1) visa minimizar danos executando um pouso de seguranca, assim é
formada por duas partes: penaliza¢do e bonificagdo. A primeira parte tem as penalidades (C,),
dada por uma rota que pousa a aeronave no ultimo passo de tempo (¢ = 71’) dentro do conjunto
de regides penalizadoras (zp € Zép). A segunda parte tem as recompensas (Cl,), dada por
uma rota que pousa a aeronave dentro das regides bonificadoras (zp € Zéb). A fungdo P(...)
utilizada nesta formulacao representa a probabilidade da aeronave no estado x; pertencer ou nao
a uma regido particular em ¢;.

A restri¢do (3.2) descreve as transi¢des de estados do VANT, onde a dindmica dos estados
do VANT no tempo ¢ + 1 sdo definidos a partir de posicdes e controles aplicados no instante
t adicionado da incerteza w;. A fun¢do Fy depende de cada tipo de situacdo critica ocorrida
(W). Tal como proposto em Blackmore et al. (2011), € assumido que o estado inicial tem uma
distribui¢do gaussiana e ha perturbacoes e incertezas representadas como um ruido gaussiano
branco w; ~ N (0, Q) com matriz de covariancia ). Além disso, o estado futuro também segue
uma distribui¢do gaussiana e x; é uma varidvel aleatoria.

Assim, a localizacdo do VANT ndo € precisa e hd sempre o risco de se desviar de sua rota e
atingir uma regido ndo navegdvel, mas um limite para esse risco pode ser considerado durante o
planejamento de trajetéria. Logo, a restricdo (3.3) descreve a probabilidade (1 — A) do VANT
estar fora de regides que pertencem ao conjunto ¢,,.

Ao executar um método que minimize a Equagdo 3.1, uma solucdo contendo uma rota e

um local de pouso serd obtida. A trajetdria final serd retornada, representada por €2, e tem um
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conjunto de waypoints para a rota de pouso emergencial (veja Equagdo 3.4). O local de pouso

da aeronave € representado por ¢* (veja Equagao 3.5).

Q= {(ws.28), 1. 2Y), 05, 1%). - .. (b7, P})} (3.4)

¢ ={o € ®|(p7.0}) € Zs} (3.5)

A Figura 3.2 mostra dois exemplos simples de como tratar as questdes de pertencer ou nao
a um determinado poligono. A situacdo de estar fora de um obstaculo Figura 3.2(a), utiliza o
operador \/ que indica o OR 16gico para todas as retas estarem fora do obstaculo. Uma outra si-
tuacao possivel € permanecer dentro de uma drea passivel de voo Figura 3.2(b), onde o operador
/\ representa o0 AND lGgico para todas as retas permanecerem dentro de um obstéculo. Am-
bas as situagdes podem ser descritas como regides factiveis aproximadas através de restricoes

lineares.

\\ / /
thx:gl/\\ /\hzrx:gz hITx=g1) \hzrx=g3

Regido
Factivel
Obstaculo
l M/
/ i
%h3Tx =g, \ / hy x=gy\

3 3
@ \/hlz<g, ) Ahfz>g,.
i=1 =1

Figura 3.2: Representacdo de regides factiveis. (a) regido factivel fora do obstaculo. (b) regido
factivel dentro do obstdculo. Cada regido factivel foi aproximado por um tridngulo e por um
conjunto de restricdes lineares. Fonte: adaptado de (Ono et al., 2013).

3.4 Conclusao

Este capitulo descreveu o problema abordado em maiores detalhes, onde foram definidos
os conceitos de conjuntos de regides e os tipos de situacdes criticas a serem tratadas. A partir
desses conceitos, uma formulagdo matematica foi apresentada que considera tanto o planeja-
mento da missao quanto a alocag@o de risco na rota planejada. Assim, tal formulagdo auxiliou

no estabelecimento formal dos objetivos e das restricdes do problema tratado.



CAPITULO

4

Metodologia

“A imaginacdo é mais importante que a
ciéncia, porque a ciéncia é limitada, ao
passo que a imaginagdo abrange o mundo

inteiro.”

Albert Einstein

4.1 Introducao

O presente capitulo da dissertacdo apresenta a metodologia a ser seguida no desenvolvi-
mento deste trabalho. Inicialmente € mostrada a codificagdo do problema, bem como fungdo
objetivo, operadores de inicializacdo, crossover e mutacao, a arvore de decisdo dos algoritmos
e sua ordem de execugdo. Os trés algoritmos planejadores de rotas inicialmente propostos sao
descritos: a Heuristica Gulosa (HG), o Algoritmo Genético (AG) e Algoritmo Genético Multi-
Populacional (AGMP). Por fim, é mostrada a arquitetura do sistema planejador descrevendo as

entradas e saidas do mesmo.
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4.2 Codificacao do Problema

A codificagdo do problema € uma etapa importante do desenvolvimento do métod, pois
uma boa representacdo da solugdo impacta na qualidade da busca no espaco de solucdes do
problema. Como os métodos devem determinar os controles de entrada da aeronave, que a leve
a um local de pouso de forma a minimizar danos, uma codificacao real foi definida onde os
controles sdo elementos de aceleracdo e angulo suportados pelo VANT.

A solug@o do problema é codificada com valores reais para os controles u; = [ay, 5,5]/ aplica-
dos a aeronave, onde a, € €, representam a aceleracdo e a varicao angular (dire¢@o) no instante
t. A codificacdo dos individuos € representada por vetores do tamanho do horizonte de planeja-
mento 7', ou seja, caso 1" = 60 o vetor teria tamanho 60 com 120 varidveis a serem determinadas
pelo algoritmo planejador de rota. A Figura 4.1 exemplifica tal codificacao.

Controle

v
Codificacédo do Problema

Figura 4.1: Codificagdo dos controles do problema.

Tal codificacdo € traduzida como uma rota a partir da decodificacdo dos controles em um
conjuntos de waypoints do VANT. A fungéo de transi¢do Fy(x;,u;) é usada para decodificar
os controles através da Equagdo 5.3 melhor descrita na Secdo 5.3. Esta func¢do aproxima o
movimento de um VANT de asa fixa num espaco 2D.

Dado que z; é uma varidvel aleatéria (z; ~ N (T, X)), os autores em Blackmore et al.
(2011) mostram que a proximo estado esperado (7;,;) depende apenas do estado esperado
atual (7;) e dos controles nominais aplicadas (u;), assim pode-se utilizar a fun¢do de transi¢cao
para calcular todos os préximos estados esperado (7,1 = Fy (7, u;)). No entanto, a incerteza
>, em todo estado esperado 7, cresce a cada instante de tempo. Os autores em Ono et al.
(2013) apresentam uma abordagem de controle close-loop para definir entradas de controle a
partir de uma entrada de controle nominal u,. Nela é aplicada uma correcdo que diminui o

crescimento da incerteza >;. Neste trabalho, assumimos que a incerteza >.; a qualquer tempo ¢
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¢ constante (3; = (J). Sabe-se que a incerteza no estado x; a qualquer momento ¢ é dada por
x; ~ N (T, %), sendo possivel calcular a fungdo de probabilidade P(z, € Z}) usando uma
tabela para a distribui¢do gaussiana. A matriz de covariancia utilizada neste trabalho ¢ dada

pela Equacdo 4.1, onde o0 = 10 metros.

o> 0 00
0 ¢ 0 0
Ye=0Q = 4.1
0 0 00
0O 0 00

O processo de decodificag@o descrito retornard o conjunto {2 com todos os waypoints para
conseguir pousar o0 VANT como descrito pela Restricdo (3.2) na Secio 3.3. E possivel pousar a
aeronave sem gastar todos os passos de tempo disponivel, assim pode-se pousar em um tempo

Ktalque0 < K <T.

4.2.1 Funcao Fitness

A funcdo objetivo utilizada pelos métodos propostos € baseada na funcio objetivo (3.1) da
modelagem matemadtica do problema. Porém, foram adicionados mais alguns elementos que
ajudam a trabalhar com as falhas associadas a aeronave. A Equacio 4.2 descreve tal funcdo
objetivo.

Funcio objetivo:

fitﬂESS = fPouso¢b + fPouso¢p + fPousoEVoo¢" + fCurvas + fDistVANT(bb + fViolouT + fwb (42)

Expressoes usadas:

A Equacao 4.3 define recompensa em caso de pouso em regides bonificadoras.

2y
frousos, = —Ca, - Y _ (P(xk € Z)) (4.3)

=1

A Equagdo 4.4 define puni¢do em caso de pouso em regides penalizadoras.

]
fPouso¢p = C¢p : Z (P(I'K S Z;;p)) (44)

=1
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A Equacao 4.5 penaliza o pouso ou voo da aeronave sobre regides nao navegaveis.

K |¢n]
fPousoEVoo¢n = C(,bn : ma$(0, 1-A-P /\ /\ Ty ¢ Z;Sn ) (45)

t=0i=1

A Equacdo 4.6 prioriza rotas que evitem fazer curvas desnecessarias.

1 K
fCurvas =7 Z HutH : ’525‘ (46)
t=0

|5ma:p‘

A Equagdo 4.7 d4 mais chance a rotas com menores distancias das regides bonificadoras.

fDiStVANT% = menorDist(T, Z;b) 4.7)

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

atinja uma regido bonificadora.

Cy, caso VK — Umin > 0

fViolouT = 4.8)

0 , caso contrdrio
Se houver um problema na bateria, a Equacdo 4.9 € adicionado a fun¢do de fitness. O
objetivo € reduzir o nimero de waypoints, em vez de gastar muito tempo para o pouso da

acronave.

(K—T)
Cy, -2 1 ,caso OF =y
fu, = 4.9
0 , caso contrario

4.2.2 Operadores Inicializacao

Os operadores de inicializag¢do criados para as estratégias evolutivas sao descritos a seguir.

¢ Inicializacdo Aleatdria: ainicializacdo aleatéria gera valores com distribui¢ao uniforme

por a € U[amwn amax] ee € U[gmma Emax]-

e Inicializacdo Curva Curta: o operador curva curta gera valores para a; € U [@min; Gmaz)s

mas gera valores reduzidos para a variagéo angular com &, € U[0.25¢,,i,; 0.25€ 4] Este
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operador dd mais chance de aplicar controles mais suaves para as mudancas de dire¢ao

na acronave.

e Inicializacao Aceleracao Curta: o operador aceleracdo curta faz o contrério, ou seja,
gera e, € Ulemin; Emaz) € ar € U[0.250,in; 0.250,,4.]. Este operador dd4 mais chance de
aplicar controles de aceleragdes mais suaves a aeronave, fazendo a aeronave pousar mais

rapidamente.

e Inicializacao Gulosa: a inicializa¢do gulosa aplica a HG, explicada na préxima secao,

para gerar um conjunto de controles que garantem atingir regides bonificadoras.

4.2.3 Operadores Crossover

Os operadores de crossover implementados para lidar com tal codificagdo da solucdo utili-

zados pelas estratégias evolutivas sdo:

e Crossover Média: neste operador os controles do individuo filho é formado pela média

aritmética dos controles dos pais.

e Crossover Aritmético: neste crossover os controles do individuo filho é formado pela

média ponderada dos controles dos pais.

e Crossover Geométrico: nesta recombinagdo os controles do individuo filho é formado

pela média geométrica dos controles dos pais.

e Crossover OX: no operador OX controles do individuo filho é composto pelos controles

de ambos os pais tomados aleatoriamente.

e Crossover BLX-a: neste operador os controles do individuo filho € submetido a expres-

sdo: ul™” = uP " 4 B(uP™ — uP*®), onde i = 1,2,....,T e 8 = U(—a,1 + ), com U

(3 3

representando uma distribui¢do uniforme (Eshelman e Schaffer, 1993).
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4.2.4 Operadores Mutacao

Alguns operadores para mutacdo considerando representacio real (Michalewicz e Schoe-
nauer, 1996; Eiben e Smith, 2003; Herrera et al., 2005) foram utilizados pelas estratégias evo-

lutivas implementadas:

e Mutacao Uniforme: este operador faz um sorteio aleatério de algum controle e sorteia

novos valores para sua aceleracdo e direcdo.

e Mutacao Limite: o operador Limite faz um sorteio de duas varidvel bindria, dependendo

dos valores das varidveis os controles vao para o limite (médximo ou minimo).

e Mutacao Creep: este operador adiciona ao controle um pequeno valor aleatério. Pro-

vocando uma pequena pertubagdo no controle.

4.3 Arvore de Decisio

Este trabalho pretende desenvolver um conjunto de métodos para tratar o problema de pouso
de aeronaves avaliadas. A Figura 4.2 mostra uma arvore de decisdo que guia os métodos exe-
cutados e sua ordem para resolver o problema. Primeiramente, o IFA detecta que a aeronave
possui uma avalia, em seguida, chama a Heuristica Gulosa (HG) (passo 1), o método retorna
sua melhor rota encontrada (passo 2). Caso a rota gerada nao seja considerada factivel, o IFA
chama um segundo algoritmo, neste caso o Algoritmo Genético (AG) (passo 3) e 0 mesmo
retorna sua melhor solucido encontrada (passo 4). Este mesmo raciocinio € aplicado caso um
método exato seja integrado ao sistema proposto. O estabelecimento desta ordem é importante,
pois a HG tem a vantagem de retorna rapidamente uma solucdo, seguida pelo genético e pelo
método exato que teoricamente seria 0 mais lento. Alguns resultados preliminares mostraram
que a HG retorna uma solu¢do na ordem de 0, 05 segundos, enquanto o genético leva cerca de
1,0 segundo. Assim, acredita-se que esta estratégia seja promissora. Por exemplo, o AG pode
ser executado em paralelo com a HG, a solucdo retornada mais rapidamente pela HG € imple-
mentada até que a solucdo do AG seja obtida, a partir da qual uma atualizacdo nos waypoints

poderia ser feita.
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@

/ Heuristica Gulosa’
Ze

IFA <®>Algoritmo Genético,

@
\K@*Método Exato;
®

Figura 4.2: Arvore de decisdo utilizada na escolha de qual algoritmo serd executado.

As préximas se¢oes descrevem os métodos que poderdo ser chamados pela drvore de decisao

e implementados nesse trabalho.

4.4 Heuristica Gulosa

A Heuristica Gulosa (HG) foi desenvolvida com o objetivo de ser um método simples o
suficiente para chegar a uma solucio dentro de um curto espago de tempo. Essa abordagem pode
ser util para o pouso em situagdes criticas, quando uma tomada de decisdo ripida € necessaria e
uma solugdo vidvel torna-se mais interessante do que a obtencao de solu¢des proximas ao 6timo.

O Algoritmo 1 descreve a HG mostrando as entradas, saidas e funcionamento do mesmo.

Algoritmo 1: Heuristica Gulosa.
Entrada: Mapa: mapa
Saida: RotaPouso: melhorRota
1 inicio
2 RotaPouso rota[] < instincia RotaPouso()[mapa.|py|];
3 para i = [ até mapa.|¢,| faca
4 inicializar(rotali], mapa. Z} );
5 avaliar(rota[i]);
6
7
8
9

fim para
RotaPouso melhorRota <+ obtemMelhorRota(rota);
retorna melhorRota;

O HG possui como entrada o mapa contendo informagdes do cendrio, a saida é a melhor rota

para pouso encontrada. O funcionamento bésico desta heuristica é gerar uma solucio candidata
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para cada uma das regides bonificadoras (map.|¢,|). Esta solu¢do candidata é determinada
rotacionando-se a aeronave até que a mesma esteja direcionada para uma regido bonificadora
(map. Z;;b). Em seguida, calcula-se uma trajetéria em linha reta até pousar nesta regido. A
rotacdo ocorre para o lado com menor angulo entre 0 VANT e uma linha reta para uma regiao
bonificadora. Isto € ilustrado pelos Angulos \; < )| para a regido b; na Figura 4.3, onde a

rotacdo ocorre em direcao ao angulo ;.

Direcao do

Figura 4.3: Rotas candidatas usando Heuristica Gulosa.

A melhor trajetéria definida entre todas as regidoes bonificadoras € retornada pela HG. As
solucdes candidatas sdo avaliadas de acordo com o seu desempenho na Equacgdo 4.2. Na Fi-
gura 4.3, a melhor solucdo € a que pousa na regido b3, que € a regido mais préxima do VANT. A
solucdo que pousa em b; tem o desempenho um pouco pior e a solucido que pousa em b, viola a
restri¢cdo de ndo navegabilidade, por isso tem baixa qualidade.

Como foi mencionado, a estratégia gulosa pode ser utilizada como um operador de ini-
cializacdo para criar individuos no AGMP. Neste caso, uma regido bonificadora € selecionada
aleatoriamente pelo HG e uma trajetdria é construida. Os controles definidos para essa trajetdria
serdo codificados como um individuo no AGMP.

E importante lembrar que esse algoritmo na etapa de inicializacdo ndo leva em conta a con-
dicdo de ndo navegabilidade. Assim caso a rota gerada para uma determinada regido viole essa

condig¢do, essa terd uma grande penalizacdo inviabilizando a rota. Se as solucdes testadas para
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cada uma das regides bonificadoras, todas tiverem uma alta penalizacdo, a drvore de decisdo
indicard que outro método devera ser executado. Assim um algoritmo mais robusto, como um

AG, devera ser executado de forma a tentar encontrar uma rota mais segura para a aeronave.

4.5 Algoritmo Genético

Um Algoritmo Genético (AG) foi desenvolvido como alternativa ao HG descrito como apre-

sentado no Algoritmo 2 a seguir.

Algoritmo 2: Algoritmo Genético.
Entrada: Critério: critérioDeParada; Inteiro: tamPop, taxaCross
Saida: RotaPouso: melhorRota

1 inicio

2 criarPopulacdo(rotas);

3 inicializar(rotas);

4 avaliar(rotas);

5 enquanto naoAtingir(critérioDeParada) faca
6 enquanto naoConvergir() faca

7 para i = [ até taxaCross x tamPop faca
8 selecionar(pais);

9 filho < crossover(pais);

10 mutac¢ao(filho);

11 adicionar(filho);

12 fim para

13 fim enqto

14 reiniciar(rotas);

15 fim enqto

16 RotaPouso melhorRota <+ obtemMelhorRota(rotas);
17 retorna melhorRota;

18 fim

Inicialmente cria-se a populagdo de rotas que € avaliada conforme Expressao 4.2. Em se-
guida, o processo evolutivo ocorre enquanto nao houver convergéncia. Para isso, um total de
taxaCross x tamPop individuos sdo gerados através de crossover e mutagdo a cada repetigdo.
A convergéncia ocorre quando nenhum novo individuo € inserido na populagdo. Caso tenha
convergido, a populacdo serd reiniciada onde € mantido apenas o melhor individuo (melhor

solucdo). Esse processo € repetido até o critério de parada ser atingido.
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4.6 Algoritmo Genético Multi-Populacional

Uma outra estratégia evolutiva utilizada nesse trabalho ¢ 0 AGMP. O mesmo ¢ similar ao
AG descrito na secao anterior, entretanto, 0 mesmo trabalha com multi-populacdes, migracdes
entre as populagdes e individuos organizados em forma de arvore. O Algoritmo 3 descreve o

AGMP proposto nesse trabalho.

Algoritmo 3: Algoritmo Genético Multi-Populacional.
Entrada: Critério: critérioDeParada; Inteiro: numPopulagées, numlndividuos,

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

A populacdo primeiramente € inicializada e todos os individuos sdo avaliados (conforme
Expressao 4.2). Em seguida, esses individuos sdo estruturados na arvore como ilustrado pela
Figura 4.4. A hierarquia é representada pela posi¢@o dos individuos (nés) nos clusters da arvore.

H4 um lider em cada cluster, que € o melhor individuo do cluster, e seus seguidores com menor
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valor de fitness. O melhor individuo é representado pelo né raiz e as piores individuos sdo os

nods folha.

Melhor Individuo

.
AL 3

Seguidores Clustérs

Figura 4.4: Estrutura hierarquica em drvore do AGMP.

O processo de evolugdo seleciona aleatoriamente dois individuos para reproducdo, que sao
sempre um né lider e um dos seus seguidores, respectivamente. O novo individuo gerado
substitui o pior pai, se ele tem um melhor valor de fitness. Apds a nova inser¢do de indi-
viduos, a populacdo € hierarquicamente reestruturada, onde os melhores individuos se tor-
nar lideres em seus clusters. A populacdo converge se nenhum individuo for inserido em
taxaCross X numlIndividuos tentativas. Quando todas as populacdes convergem, um ope-
rador de migracao € executado e elas sdo reinicializadas, exceto pelo melhor individuo de cada
populacdo. O operador migracdo envia uma copia do melhor individuo da populagdo 7 para a
populagdo ¢ + 1. O critério de parada é dado pelo nimero de avaliacdes do firness. Ao alcangar

o critério de parada o algoritmo retorna a melhor solugdo (rota) encontrada.

4.7 Meétodo Exato

Um método exato para resolver este problema ainda serd estudado. O primeiro passo para
isso € avancar na formulacdo matematica na tentativa de definir um modelo de Programacao
Inteira Mista (PIM) para o problema. Nesse caso, um pacote computacional como o CPLEX
podera ser utilizado na resolu¢do de instancias do problema. Todavia, a formulagao final tam-
bém poderd ser nao-linear o que levaria a outras possibilidades de resolu¢do via modelagem

matematica.
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4.8 Arquitetura Proposta

Esta secdo mostra a arquitetura proposta para o algoritmo planejador de rota de pouso com
todas as suas entradas e saidas. O mesmo busca encontrar rotas seguras para pouso € utiliza
como entrada algumas informacdes fornecidas pelo IFA. Isso resulta em uma saida contendo

um conjunto de waypoints, local do pouso e fitness. A Figura 4.5 apresenta essa arquitetura.

25 STToTTTTTTTTTTmmmmmmmmmesmeemT 1
i  Entrada Planejador Saida i
i | Estado Conjunto del }
> Inxldayl > > Waypoints ||
2 :
N :
i» Mapa > Local do E
A | | Algoritmo || _Pouso |t
i [Modelo de Planejador :
i _|Dinamica | de Rota :
i Fy g | Fitness |1
i UFalha (V)] q4 w H
i | Config. :
I T, AT, > :
LA e

Figura 4.5: Arquitetura do planejador de rota de pouso proposto.

O sistema In-Flight Awareness possui acesso a uma série informacdes como sensores da
aeronave, falhas criticas, cendrio (mapa), modelo de dindmica do VANT, etc. O algoritmo
planejador € acionado no momento em que o IFA detecta a falha e usa os parametros de entrada

descritos:

1. Estado Inicial: o estado inicial do VANT contém dados como posi¢do cartesiana (p”,
pY), velocidade (v) e angulo («) que serdo obtidas por sensores GPS, velocimetro e giros-

copio quando integrados a um sistema real.

2. Mapa: o mapa (Zg e Cy) foi obtido através do IFA que tem acesso a todas as informa-

¢des mapeadas.

3. Modelo de Dinamica: o modelo de dindmica do VANT serd obtida pelo IFA, que
descreve o tipo de falha da aeronave (V) e a funcao de transicdo de estados (Fy) associada

a cada situagdo critica.
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4. Config.: configuracdes do planejador obtidas pelo sistema IFA como tempo maximo de
voo (T'), discretizagdo do tempo (AT) e a probabilidade da aeronave violar regides nao

navegaveis (A).

O algoritmo planejador executard usando esse conjunto de informacdes de entrada e obterda

como saida as seguintes informacdes:

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

representada por €2, para a situacgdo critica ocorrida.

2. Local de Pouso (¢*): o planejador estimard o local de pouso mais provavel, que é

representado por ¢*.

3. Fitness (JV): o algoritmo planejador calculard um custo associado a queda da aeronave

(fitness) para a situagdo critica ocorrida, representado por V.

4.9 Conclusao

O presente capitulo apresentou a codificacdo do problema, definiu a funcdo objetivo e os
operadores implementados. A drvore de decisdo utilizada para selecionar os métodos que serao
executados foi descrita. Os métodos proposto para o planejamento da rota HG, AG e AGMP sao
mostrados com seu respectivo pseudocddigo. Por fim, foi apresentada a arquitetura do sistema

que estd em desenvolvimento com suas entradas e saidas.
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CAPITULO

5

Resultados Preliminares

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

existirdo resultados.”

Mahatma Gandhi

5.1 Introducao

Este capitulo apresenta os resultados preliminares obtidos até o presente momento. A pro-
xima secao descreve o gerador automatico de cendrios desenvolvido assim como a classificagdo
dos mapas gerados. Posteriormente, mostra-se os modelos de dindmica para Veiculos Aéreos
Nao Tripulados (VANTS). Por fim, sio mostrados os experimentos efetuados para a Heuristica
Gulosa (HG), Algoritmo Genético (AG) e Algoritmo Genético Multi-Populacional (AGMP).

Por enquanto, apenas experimentos offline foram executados.

5.2 Geracao Automatica de Mapas

O conjunto de mapas (cendrios) a serem utilizados nas simulacdes e a forma como os mes-

mos sdo gerados é uma etapa importante neste trabalho. Esses cendrios serdo usados para

47
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efetuar a validacdo do planejador de rotas de pouso. O gerador de mapas automaticos imple-
mentado serd discutido nesta se¢do. Inicialmente, buscando atingir uma maior compreensao de
como os cendrios foram gerados, algumas categorias de mapas possiveis foram definidas. Nesta
etapa inicial, ndo foi considerada a topologia do terreno com relevos 3D, ou seja, considera-se

apenas cendrios com topologias planas 2D.

5.2.1 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 classificacdes criadas para os mapas. Um dos
principais fatores que caracteriza a dificuldade do mapa € a propor¢do entre os diferentes tipos
de regides, onde trés niveis de dificuldade foram definidos.

Nivel de Dificuldade dos Mapas:

1. Mapa Fadcil: Esta categoria de mapa € considerada a mais facil. Neste tipo de cend-
rio, pretende-se colocar um nivel maior de regides do tipo bonificadora (¢;), um nivel

mediano do tipo penalizadora (¢,) € poucas ndo navegaveis (¢y,).

2. Mapa Normal: Nesta categoria de mapa a dificuldade é considerada normal (mediana),

ou seja, hd um equilibrio na propor¢ado das regides do tipo ¢,,, ¢p, € .

3. Mapa Dificil: Ha um nivel maior de regides do tipo ¢, um nivel mediano do tipo ¢, e

poucas ¢y,

Neste trabalho, quando se afirma que uma mapa possui um nivel maior de regides de de-
terminado tipo significa dizer que a mesma possui maior area de cobertura sobre o territrio
cadastrado.

Uma outra classificagdo considerada nos cendrios estd 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 € considerada mais esparsa, ou seja, possui um
nivel menor de drea coberta em relacdo ao total. Isso retrata um cendrio onde héd pouca

informacao a respeito das regides de interesse.
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2. Cobertura 50%: Este tipo de mapa é considerada mais denso jid que possui um nivel
maior de informacdes sobre a drea de cobertura. Em geral, representa um cendrio com

muitas regides de interesse mapeadas.

q T
|

d (e) ()
. Regiao Nao Navegavel . Regiao Penalizadora
D Regido Restante . Regiao Bonificadora

Figura 5.1: Mapas gerados automaticamente: Em (a), (c) e (e) a drea de cobertura é de 25%.
Em (b), (d) e (f) a drea de cobertura é de 50%. Os mapas (a) e (b) sdo faceis. Os mapas (c) e (d)
sdo normais. Os mapas (e) e (f) sdo dificeis.

A Figura 5.1 apresenta um total de seis tipos de mapas gerados de acordo com as combina-

¢oOes das classificagdes descritas anteriormente.

5.2.2 Algoritmo de Geracao de Mapas

O algoritmo para geracdo automatica de mapas que foi implementado serd descrito nesta
secdo. O Algoritmo 4 mostra, de forma geral, a geracdo dos mapas aleatdrios, onde os mesmos

sdo criados sem intersecdo de regides diferentes.
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Algoritmo 4: Algoritmo Gerador Automético de Mapas.

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

1 inicio

2 listaPoligono «— &,

3 ocupacdo <+ 0;

4 enquanto (ocupagdo < taxaOcupacdoArea) faca

5 repita

6 posX <— posXRegidoAleatorio();

7 posY <+ posYRegidoAleatorio();

8 comprimento < comprimentoRegidoAleatorio();
9 dangulo < anguloRegidoAleatorio();

10 poligono < criarPoligono(posX, posY, comprimento, dngulo);

11 até (naoTerIntercessdo(listaPoligono, poligono));

12 listaPoligono.adiciona(poligono);

13 ocupagdo < ocupacao + comprimento?® /(dimX Map x dimY Map);

14 fim enqto

15 mapa <— criarMapa(listaPoligono);
16 retorna mapa;

17 fim

Inicialmente o algoritmo recebe como entrada: a taxa de ocupagio da drea total e as dimen-
soes x e y do mapa. A saida do mesmo € um mapa aleatério gerado. Inicialmente, é criada
uma lista de poligonos que representara o cendrio. Em seguida, a varidvel ocupag¢do guardara
a taxa de ocupacgdo atual do mapa, iniciada como zero quando o ambiente estd vazio. Logo
apos, inicia-se uma estrutura de repeticao até que a cobertura desejada seja atingida. Dentro
desta estrutura, executa-se outra repeti¢do onde sdo gerados novos poligonos que ndo tenham
intersec@o com aqueles da lista anterior. A seguir, adiciona-se o poligono na lista de poligo-
nos. Atualiza-se a taxa de ocupagdo do cendrio e, por fim, cria-se um mapa através da lista de

poligonos.

5.2.3 Configuracoes Usadas na Geracao dos Mapas

As especificagdes das configuracdes dos mapas utilizados em cada uma das categorias pro-
postos é dada na Tabela 5.1. Essas configura¢des foram utilizadas para gerar um conjunto de
mapas aleatdrios que serdo utilizados nos experimentos para validar o algoritmo planejador.

Observando esta tabela, percebe-se a relacdo existente entre os diferentes tipos de regides. Por



Resultados Preliminares

51

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 configuracio foi gerado automaticamente,

assim ao todo foi gerado um total de 600 mapas.

Tabela 5.1: Configura¢des utilizadas no gerador de mapas para cada tipo de categoria.

Dificuldade

Area de | Regido | Mapa Ficil Mapa Normal Mapa Dificil
Cobertura
e On 20% 30% 50%
i op 30% 30% 30%

o 50% 40% 20%
»0 On 20% 30% 50%
2 op 30% 30% 30%

o 50% 40% 20%

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

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

aeronave terd um grau maior de liberdade e poderd ir para cada uma das dire¢des possiveis. A

Tabela 5.2 apresenta a notagdo para descricdo das instancias utilizadas nos experimentos.

Tabela 5.2: Notagdo utilizada nas instancias.

Instancia | Notagdo Descricao
I1 M2% | Mapa fécil com 25% de cobertura
I2 M3%% | Mapa fécil com 50% de cobertura
I3 M?2% | Mapa normal com 25% de cobertura
14 M3Y% | Mapa normal com 50% de cobertura
I5 MZ% | Mapa dificil com 25% de cobertura
I6 M39% | Mapa dificil com 50% de cobertura

5.3 Modelagem da Dinamica do VANT

Os modelos de dindmica desenvolvidos consideram um VANT de asa fixa com sistema de

decolagem e aterrizagem convencional sobre pistas (CTOL). A principio, definiu-se os estados

(z¢) do VANT dado por:
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zp = [p¥,p}, v, )" (5.1)

onde, pf e p{ representam as posi¢des (z,y) da aeronave no instante ¢, v; é a velocidade da
mesma no instante ¢ e, por fim, o, representa o angulo de orientacdo do VANT em relag¢do ao
sistema de coordenadas no instante ¢. Os controles dados ao veiculo aéreo sdo representados

por:

Uy = [at, Et]T (5.2)

onde, a; representa a aceleracdo do VANT no instante ¢ e ¢; indica a variagdo angular sofrida
pela aeronave, rotacionando a mesma em torno do eixo de coordenadas z. A expressdo geral

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

P pf + v - cos(ay) - AT + ay - cos(ay) - (AT)? /2
y Y 2
Dy pi + v - sen(ag) - AT + ag - sen(ay) - (AT)?/2
vie1 = Fo(onu) o | | = o (5.3)
Vt+1 Ut+at-AT—Wt~AT
L Ayl ] L Oét+5t'AT |

Este sistema ndo linear Fiy (z;, u;) define as transi¢des de estados. O valor do pardmetro AT
representa a discretizacdo do tempo. Assim, as novas posi¢des (py,, p;, ;) dependem apenas
de dados do estado corrente (pf, pf, vy, ;) € do controle de acelera¢do (a;). O novo valor da
velocidade sera dado pela velocidade do estado corrente (v;), pelo controle de aceleragdo do
estado atual (a;) e pela resisténcia do ar, representada na varidvel F'¢ (veja a Equacdo 5.4),
também conhecida como equacdo do arrasto. Por fim, o novo valor da dire¢do apontada pelo

aeronave serd dado pelo valor do estado corrente (a;) e por uma nova variacdo angular dada
por (&¢).

A equagdo do arrasto (F¥) em um dado tempo é apresentada na Equagdo 5.4 que possui
como parametros: C; (coeficiente de arrasto que € especifico para cada aeronave), p (massa

especifica do fluido), A (area de referéncia) (Studart e Dahmen, 2006).
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1
Ftd:iod-p-A-vf (5.4)

A seguir s@o apresentadas as fungdes de transicao de estado de acordo com cada uma das

situacgoes criticas.

Pit1 ¥ + vy - cos(ay) - AT
y y
Dii1 pi + vt - sen(az) - AT
i1 = Fy, (2, u) & * = i (5.5
Vt+1 Ut — Ht - AT
a1 || ap+e¢ - AT |
Pit1 pf + v - cos(ay) - AT + ay - cos(ay) - (AT)? )2
Y y 2
Diy1 pi + v - sen(ag) - AT + ay - sen(ay) - (AT)?/2
Ti41 = szsl (¢, uz) < = o (5.6)
Vi+1 Ut‘i‘CLt'AT—Ht'AT
| g1 i ar + max{0,e.} - AT |
Diiy p¥ + vt - cos(ay) - AT + ag - cos(ay) - (AT)? /2
Y y 2
Diy1 pi + v - sen(oy) - AT + az - sen(ay) - (AT)*/2
Tyl = F¢S2 (z4,us) & = i 5.7
Vt+1 vt+at-AT—Wt-AT
| Qg1 | i ar +min{0,e} - AT |

A primeira modelagem apresentada Fy, € equivalente a aeronave voando sem falha associada
F,,. O modelo que representa o problema no motor (7, ,) ndo possui 0 componente do controle
de aceleracdao, onde foi assumido que o motor deixou de funcionar. No caso de problemas
relacionados a superficie aerodinamica 1 (£ , ), 0 VANT ndo pode efetuar manobra a esquerda.
No problema da superficie aerodindmica 2 (Fy ,), o veiculo aéreo néo pode efetuar manobra
a direita. A expressao do problema na bateria ndo € apresentada ja que durante tal falha todos
os componentes funcionam (fun¢do de transicdo completa). Porém, a aeronave € penalizada

proporcionalmente ao seu tempo de voo, caso continue a voar com problema na bateria.
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5.3.1 Deducao da Constante de Arrasto

A modelagem da dindmica de voo do VANT depende de uma série de fatores, onde um
deles € a resisténcia do ar. Algumas deducdes matematicas foram realizadas para determinar
um valor adequado para a constante de arrasto. A Equagdo 5.4 possui alguns parametros que
sdo constantes como: coeficiente de arrasto (Cj), massa especifica do fluido (p) e a drea de
referéncia (A).

Seja K, uma constante de arrasto associada a cada aeronave, onde Ky = Cy - p - A/2.
Assim a equagio de arrasto pode ser reescrita como F¢ = K- v2. A unidade de medida de K,
¢ K g/m. O problema em determinar o valor de K ; ocorre por ndo ser conhecido o valor de A e
C; associado ao VANT. Esta secdo visa encontrar o valor de K; que se ajuste ao VANT Tiriba

usado neste trabalho.

A Figura 5.2 mostra uma aeronave e as forgas envolvidas na mesma. Para uma aeronave em

voo de cruzeiro, as forcas ' = Re S = P, ou seja, o VANT estd em equilibrio.

S
T (Sustentacao) R
(Trac3o) (Arrasto)
P
(Peso)

Figura 5.2: Anélise das forcas envolvidas na aeronave. Fonte: Adaptado de (Studart e Dahmen,
2006).

Usando a expressdo 1" = R, pode-se encontrar a constante K, que faz com que a aeronave
ndo consiga ultrapassar a velocidade terminal, representada por v.,,,. Para isso, basta fazer
Trnae = Rz com ©Thpgp = M - Gppae, Onde 08 parametros 15,4, M € Gpyq, representam, respec-
tivamente, a tracdo madxima, a massa e a aceleragcdo maxima que a aeronave consegue manter.
Tem-se também que R,,., = K, - vZ,,,. Desenvolvendo as expressdes e substituindo os dados

do Tiriba temos:
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Tinaz = Rmas (5.8)
m - Gmaz = Kq- V2, (5.9)
Ky = 1 fmes (5.10)
Uterm
Ky = 33;% = 0.007925 (5.11)

Na Expressdo 5.11 é mostrado o valor de K para o Tiriba, onde os dados de massa, acele-
racdo mdxima e velocidade terminal para essa aeronave sdo dados na Tabela 2.1. A Figura 5.3
apresenta um grafico ilustrando a modelagem feita para o Tiriba. Observa-se sua mudanca de
velocidade, partindo do repouso e com aceleragdo maxima. Apds o instante 31, a velocidade da
aeronave satura, ou seja, atingiu a velocidade terminal. Esse valor da contante K; = 0.007925

serd utilizado em todos os experimentos da dissertacao.

35

30

Velocidade (m/s)

N2 Ao e R PP PR R DD DD DN RPN RSP E SR
Tempo (segundos)

Figura 5.3: Mudanga de velocidade da aeronave partindo do repouso e com aceleragdo cons-
tante.
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5.4 Experimentos

A seguir sdo apresentados resultados preliminares obtidos pelos métodos inicialmente pro-

postos.

5.4.1 Configuracoes Utilizadas

Uma série de experimentos foram feitos para analisar e decidir os melhores parametros,
configuracdes e comportamento dos métodos. As configuragdes gerais do VANT e pesos das

penalizagdes utilizadas nas simulacdes foram definidas conforme a Tabela 5.3.

Tabela 5.3: Configuracdes do Mapa, VANT e Pesos das Regides usados nos experimentos.

Modelo Parametro Valor

Mapa Dimensodes X [m] 1000
Dimensdes Y [m] 1000

Posigdo inicial (pg, py) [m] (0;0)

Velocidade inicial (vg) [m/s] 24

Angulo inicial (ag) [°] 90

Velocidade (Vpin; Vmaz) [/ s] [11,1; 30, 5]

VANT Velocidade angular (£,,in; Emaz) [°/5] [—3; 3]
Aceleragio (amin; Umaz) [m/s%] 0,0; 2,0]

Tempo maximo para queda (1) [s] 60

Discretizagdo do tempo (AT) [s] 1

Probabilidade de violar a regido ¢,, (4) 0,001

Co, 2000

e Cs, 8000

Pesos das Regides c, 100000
Cy, 0

As configuragdes utilizadas no VANT foram baseadas em dados relativo ao Tiriba. Obser-
vando esta tabela, tem-se que a velocidade inicial no momento da falha é de vy = 24m/s, o
angulo da aeronave é de oy = 90°, 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 Cy, indica
uma penalizac¢do de 8000 quando associada a queda da aeronave na regido do tipo penalizadora.
Vale ressaltar que o peso Cy, de 2000 ndo indica penalizagdo nas equagdes, mas sim um bonus.

Os experimentos foram executados no computador com as especificacdes da Tabela 5.4.
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Tabela 5.4: 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
Velocidade de Clock 1.80 GHz
Memoria RAM 4 GB

5.4.2 Analise de Sensibilidade do AG e AGMP

Esta secdo apresenta uma andlise de sensibilidade dos parametros do AG e do AGMP. A
Tabela 5.5 contém o conjunto de parametros analisados pelo algoritmo. Por exemplo, o nu-
mero de populagdes testados varia de {1; 2; 3; 4; 5}, jd os operadores de mutacdo foram
{Uniforme; Limite; Creep; Todos} neste caso T'odos indica que os operadores anteriores
citados estavam todos ativados, onde o método aplica um deles ao individuo via selecdo aleato-
ria. Essa tabela apresenta também alguns valores considerados bons pela literatura (coluna PT).
A coluna P* mostra os melhores parametros encontrados na anélise de sensibilidade efetuada.
A ordem dos testes também € importante, visto que, para cada variagao feita, fixou-se os demais
parametros analisados. O valor no conjunto sublinhado foi fixado para efetuar os experimentos.
Assim, quando se encontrou os melhores resultados para (P*), este valor foi utilizado e entdao

prosseguiu-se na ordem estabelecida na tabela a fim de se encontrar os préximos valores.

As condi¢Oes em que foram submetidos os experimentos sdo descritas: selecionou-se ar-
bitrariamente um mapa de cada conjunto de instancia (/1, I2, - - - I6), totalizando seis mapas,
um para cada categoria. Um total de 50 execugOes foi realizado para cada mapa; o algoritmo
para apds executar 10000 avaliacdes; o VANT efetuou o pouso sem falha associada, assim

descobriu-se os melhores parametros independentemente de situacdo critica.

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, devido a considerdavel complexidade do
problema tratado, indicando que o método se comporta de forma parecida independente de

parametros. Analisando a Tabela 5.5 na coluna P* e a linha do N° de Ramificacdo nota-se



58 Resultados Preliminares

Tabela 5.5: Analise de sensibilidade do AG e AGMP.

Método | Ordem | Pardmetro Analisado Variagdes dos Parametros PT pP*
1 N° de Ramificagdo {2; 3; 4} 3 R

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

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

AGMP 4 Taxa de Crossover {0,5; 1,0; 1,5; 2,0; 2,5} 1,5 0,5
5 Taxa de Mutago {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 Mutacéo {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

a escolha de 3”. Esse tipo de resultado indica que houve empate técnico entre os diferentes

parametros, entretanto, usou-se como desempate o valor usado na literatura 3L,

Os resultados da andlise de sensibilidade foram executados primeiramente para o AGMP
e depois para o AG. Assim, os melhores pardmetros encontrados no multi-populacional foram
também usados no AG. Entretanto, o inico pardmetro 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 numero de individuos ocorreram em paralelo. O
primeiro a ser testado verifica o tamanho do torneio para uma populacdo 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 decidido escolher o
nimero de individuos igual a 39 e tamanho do torneio de 3. Todos os resultados da andlise

sensibilidade de parAmetro efetuada encontra-se disponivel no site!.

As secdes seguintes apresentardo os resultados obtidos para cada um dos métodos imple-
mentados. Algumas consideracdes a serem feitas antes de tais resultados dos experimentos
sdo importante. A seguir quando se falar que uma solugao (rota) for factivel, significard que
a mesma ndo violou nenhuma das trés restricdes de Pouso (¢;), de Velocidade (v,,;,,) € Risco
(A). Restri¢des de Pouso quer dizer que o VANT encontrou uma regido bonificadora e conse-
guiu pousar na mesma; restricdes de Velocidade quer dizer que a aeronave nao consegui pousar
no ultimo instante, pois estava acima da velocidade minima; restricdes de Risco indica que o

VANT violou o risco, ou seja, invadiu o espago aéreo nao navegavel (¢,,).

Thttp://lcrserver.icme.usp.br/projects/uav_critical_situation/wiki
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5.4.3 Exemplo de Solucoes de Situacoes Criticas

Essa secd@o apresenta alguns exemplos de solugdes obtidas para diferentes situagdes criticas
em um mesmo cendrio. Tais exemplos, ajudam a avaliar o comportamento do VANT para cada
uma das situagdes enfrentadas. Ao todo foram realizadas cinco simulacdes diferentes, onde em
quatro delas ocorreram problemas associados a aeronave e em uma simulacdo foi efetuado o
pouso sem situagdo critica.

O objetivo € apenas ilustrar as rotas seguidas pela aeronave, assim um algoritmo mais ro-
busto como o0 AGMP foi utilizado. A Tabela 5.6 apresenta os resultados obtidos para um mapa
do conjunto de instancias. A primeira linha dessa tabela mostra algumas informacdes sobre o
pouso dado o problema no motor (v/,,,), 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 na regido

bonificadora (¢y).

Tabela 5.6: Resultado obtido para diferentes situagdes criticas enfrentadas pelo VANT.

WU | Fitness | K | Local Pouso
Um 21,00 | 22 dp
vy | 344,10 | 34 1o
Pgt 37,80 | 60 Db
g2 28,10 | 48 bp
Vg 13,40 | 34 b

A Figura 5.4 mostra as trajetdrias seguidas nos pousos do VANT para cada uma das situa-
coes criticas estabelecidas neste trabalho. Na Figura 5.4 (a) percebe-se que a aeronave pousou
bem rapidamente devido ao problema no motor e alcangou uma regiao bonificadora. Ja na Fi-
gura 5.4 (b) o veiculo aéreo com problema na bateria decidiu por percorrer uma distancia maior
até chegar na regido bonificadora. Nesse caso, seu fitness foi penalizado em relagdo ao pro-
blema no motor por percorrer maior distancia com uma falha na bateria. Na Figura 5.4 (c) é
mostrado que o VANT consegue encontrar uma trajetéria até uma regido bonificadora, mesmo
com a restri¢cdo de girar somente para a esquerda. E por fim, a Figura 5.4 (d) mostra que a
aeronave € capaz de girar somente para a direita e conseguir encontrar uma regiao de pouso

bonificadora. Devido a restricdo de manobra, o VANT teve que efetuar um lago para pousar.
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Situagao
1 Critica

Situagao
*  Critica

(@) (b)

Situagao
»  Critica

Critica

Inicio .

Inicio "

() (d)

Figura 5.4: Exemplo de rotas dada a vari¢ao das situacdes criticas: Em (a), (b), (c) e (d) as
situacdes S0 U, Uy, Y41 € P2 respectivamente.

5.4.4 Heuristica Gulosa

Essa secdo, apresenta os resultados obtidos pela Heuristica Gulosa (HG) que podem ser
vistos na Tabela 5.7. As condi¢des iniciais que foram submetidos os experimentos sdo: todos
os mapas criados (/1,12,...16) foram avaliados pela HG uma vez; o critério de parada do
algoritmo ocorre apds 10000 avaliagdes; todas as situagdes criticas modeladas foram associadas

ao VANT, conforme apresentado na tabela.
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Tabela 5.7: Resultado obtido para a HG, para todos as falhas e todas as instancias.

4 Instancias Tempo | Pousou ¢y, | Pousou ¢, | Infactivel
11 0,041 99 0 1

2 0,091 97 0 3

I3 0,025 67 5 28

Vo 14 0,065 83 0 17
15 0,037 93 3 4

16 0,085 98 0 2

Média 0,057 89,50 1,33 9,17

Il 0,067 79 21 0

2 0,111 92 6 2

I3 0,059 58 39 3

Ym 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

Il 0,041 99 0 1

2 0,092 97 0 3

I3 0,037 93 3 4

¥b 14 0,087 98 0 2
15 0,024 67 5 28

16 0,065 83 0 17

Média 0,058 89,50 1,33 9.17

11 0,067 31 3 11

2 0,120 88 0 12

3 0,061 68 16 16

Vs 4 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

Il 0,066 90 4 6

2 0,117 90 0 10

I3 0,060 70 20 10

Vs2 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

Essa Tabela 5.7 mostra o tempo médio (dado em segundos) para cada tipo de instincia. As
colunas indicadas por Pousou ¢, e Pousou ¢, indicam a quantidade de solu¢des que pousaram
em regides bonificadoras e restantes com seguranga, respectivamente. A coluna Infactivel in-
dica a quantidade de solugdes que violaram ou a condi¢c@o de ndo navegabilidade, pousaram em
regides penalizadoras, ou ainda, violou a condi¢do de velocidade minima para o pouso. Como
para cada tipo de instincia tem-se 100 mapas o somatorio das colunas Pousou ¢y, Pousou ¢, e
Infactivel totaliza 100. Por exemplo, para a situacdo critica ¢ a instancia I1 obteve o melhor
resultado com 99% de solugdes que levam a rotas seguras de voo e pousaram na regifo boni-
ficadora. Nessa mesma situagdo, a instancia I3 obteve o pior resultado com 67% das solucdes

nessas condicoes.

E importante observar que o tempo gasto na execugio do algoritmo é inferior a 0, 120 segun-
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dos, em geral, sendo aproximadamente 0, 071 segundos. O baixo custo computacional justifica
executar a HG antes de qualquer outra técnica mais complexa que eventualmente levard um
tempo maior. Ressalta-se também que a taxa de sucesso é de 77, 83%, considerando todas as si-
tuagdes de pouso descritas. A HG mostrou-se ruim em 13, 27% dos mapas testados, assim sera

necessdrio executar outro algoritmo de planejamento de pouso, quando se aplicar o conceito de

arvore de decisao.

5.4.5 Algoritmo Genético

Os resultados obtidos pelo Algoritmo Genético (AG) estido agrupados na Tabela 5.8. Duas

versdoes do AG foram criadas uma sem a inicializacdo gulosa e outra com, chamadas AG1 e

AG?2 respectivamente.

Tabela 5.8: Resultado obtido para 0 AG1 e AG2, para todos as falhas e todas as instancias.

AG1 AG2
14 Instancias Tempo | Pousou ¢, | Pousou ¢, | Infactivel | Tempo | Pousou ¢, | Pousou ¢, | Infactivel
11 0,718 100 0 0 0,650 100 0 0
12 0,791 98 1 1 0,734 99 0 1
13 0,804 96 1 3 0,682 99 0 1
Yo 4 0,932 97 0 3 0,801 99 0 1
15 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 0,33
1 0,789 31 19 0 0,739 90 10 0
12 0,751 88 11 1 0,783 96 3 1
I3 0,831 59 39 2 0,788 71 28 1
Ym 14 0,822 81 18 1 0,808 95 5 0
15 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
11 1,059 96 3 1 0,921 100 0 0
12 1,097 99 0 1 1,002 99 0 1
13 1,068 91 7 2 0,928 98 1 1
Vo 14 1,141 96 1 3] 1,072 99 0 1
15 1,107 63 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 0,33
11 0,773 91 6 3 0,846 92 6 2
12 0,888 38 0 12 0,888 95 0 5
I3 0,894 77 17 6 0,926 86 9 5
Vst 4 1,028 81 2 17 1,001 90 0 10
15 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
11 0,709 93 5 2 0,786 99 0 1
12 0,759 94 1 5 0,385 94 2 4
13 0,811 78 16 6 0,813 92 5 3
P2 14 0,968 83 8 9 1,014 94 0 6
15 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
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Analisando os dados da Tabela 5.8, percebe-se que o0 AG1 teve um desempenho semelhante
a HG resolvendo 77,96% dos mapas. O AG com o operador de inicializa¢do gulosa AG2 teve
um desempenho bem melhor resolvendo 89, 86% das instancias. Assim o AG2 resolveu cerca de
12, 0% mais instancias que o AG1. No quesito tempo gasto as duas versdes acabaram gastando
tempos semelhantes 0,955 e 0,912 segundos. Comparando o tempo gasto do AG2 com a HG,

percebe-se que o tempo da heuristica é 12 vezes mais rapido que o método evolutivo.

5.4.6 Algoritmo Genético Multi-Populacional

Os resultados obtidos com o Algoritmo Genético Multi-Populacional (AGMP) estio na Ta-
bela 5.9. Este algoritmo evolutivo também teve duas versdes utilizadas nos experimentos uma

sem a inicializa¢do gulosa e outra com, chamadas AGMP1 e AGMP2 respectivamente.

Tabela 5.9: Resultado obtido para 0 AGMP1 e AGMP?2, para todos as falhas e todas as instan-
cias.

AGMP1 AGMP2
)4 Instancias Tempo | Pousou ¢, | Pousou ¢, | Infactivel | Tempo | Pousou ¢, | Pousou ¢, | Infactivel
11 0,787 100 0 0 0,723 100 0 0
12 0,875 99 0 1 0,810 99 0 1
I3 0,865 95 3 2 0,846 96 4 0
Vo 4 1,015 98 0 2 1,046 96 1 3
15 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
I 0,741 81 19 0 0,642 90 10 0
12 0,716 92 7 1 0,665 96 3 1
I3 0,770 60 39 1 0,671 71 28 1
Ym 4 0,736 84 16 0 0,717 96 4 0
15 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
11 1,044 100 0 0 0,870 100 0 0
12 1,107 99 0 1 0,921 99 0 1
3 1,064 94 5 1 0,866 99 0 1
o 14 1,144 99 0 1| 1,012 100 0 0
15 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
I 0,938 90 8 2 0,830 91 7 2
12 1,059 89 0 11 0,922 93 0 7
13 1,057 76 18 6 0,917 86 8 6
Vst 4 1,160 84 3 13 1,013 89 0 11
15 1,195 49 46 5 1,039 67 28 5
16 1,443 46 23 31 1,221 78 4 18
Média 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
I3 0,956 79 16 5 0,755 92 5 3
Vs2 14 1,113 83 8 9 | 0901 94 0 6
15 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
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Ao observar a Tabela 5.9, nota-se que a taxa de mapas solucionados foi de 89, 53% com
a versdio AGMP2 contra 80, 13% do AGMP1. O tempo gasto no AGMP2 (0, 874 segundos)
também foi ligeiramente menor do que o AGMP1 (1,017 segundos).

Uma andlise visando verificar a existéncia ou inexisténcia de mapas infactiveis revelou que
apenas oito mapas do total 600 ndo foram resolvidos por nenhum dos trés algoritmos (HG, AG
e AGMP). E importante lembrar que isso ndo prova que esses oito mapas nio tenham solucio,
porém tem-se a certeza de que a maior parte (592 mapas) € factivel. Assim, ao se combinar os

trés métodos anteriores poderdo ser resolvidos pelo menos 98, 66% dos mapas gerados.

5.5 Conclusao

Este capitulo apresentou os resultados preliminares obtidos até o presente momento. Uma
etapa importante foi a defini¢cdo do conjunto de instancias, o algoritmo gerador de mapas, € os
resultados dos mapas gerados.

A modelagem da dindmica da aeronave € um importante ponto de contribuicao deste tra-
balho, o qual busca desenvolver uma dinamica para cada situagdo critica ocorrida. Por fim,
foram apresentados alguns resultados utilizando a HG, AG1, AG2, AGMP1 e AGMP2. A HG
resolveu cerca de 77,83% das instancias, o AG1 e AG2 resolveram respectivamente cerca de
77,96% e 89, 86% de todos os 600 cendrios considerados, por fim o0 AGMP1 ¢ AGMP2 resol-
veram 80, 13% e 89, 53% das instancias. Portanto, houve um desempenho equivalente entre o
AG2 e AGMP2, mostrando que ambos os métodos sdao adequados para solucionar o problema

quando a inicializa¢do gulosa esta ativada.



CAPITULO

6

Cronograma

“Toda e qualquer conquista de vida re-

quer planejamento e estratégia.”

Thaianne Vendncio de Farias

As atividades definidas e o cronograma previsto para a dissertacao sao apresentados a seguir.

A) Disciplinas: Cumprimento do nimero minimo de créditos em disciplinas exigido pelo

programa de pds-graduacdo do ICMC/USP.

B) Revisao bibliografica: Revisdo da literatura e atualiza¢do da mesma ao longo do desen-

volvimento da pesquisa.

C) Pesquisa situacoes criticas: Levantamento e estudo das situagdes criticas envolvendo

Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTS), e a sua relagdo com a dindmica da aeronave.

D) Desenvolvimento de mapas para voo: Elaboracdo de algoritmos para criar um conjunto

instancias de cendrios (mapas) diferentes.

E) Desenvolvimento de algoritmos para pouso considerando em 2D: Elaboragao de al-

goritmos para o pouso forcado do VANT considerando o cendrio e dindmica em 2D.

F) Analise de sensibilidade: Testes com os algoritmos baseados em populacdes.
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G) Qualificaciao e proficiéncia: Ao final do primeiro ano o candidato devera redigir e

apresentar seu exame de qualificagdo e um teste de proficiéncia em lingua inglesa.

H) Desenvolvimento de modelo e método: Definicdo de um modelo de programagdo mate-
madtica para obtencao de solucdes 6timas ou limitantes inferiores de boa qualidade para o

problema. Implementa¢do de novos métodos baseados em algoritmos evolutivos.

I) Simulacoes e comparacoes dos resultados: Os algoritmos elaborados serdo avaliados,

procurando os melhores pardmetros. Comparagdes dos resultados com outras técnicas.

J) Validacao em simulador de voo: Os algoritmos elaborados serdao validados no simula-

dor de voo FlighGear.
K) Elaboracao de artigos: Escrita de artigos cientificos para conferéncias e periddicos.

L) Elaboracao da dissertacdo: O trabalho desenvolvido serd documentado apropriada-

mente na dissertacao de mestrado, com defesa prevista para Fevereiro de 2016.

Tabela 6.1: Cronograma de execucdo das atividades.

Meses
Atividades | 01-03 | 04-06 | 07-09 | 10-12 | 13-15 | 16-18 | 19-21 | 22-24
A) v v v
B) v v v v . * ° .
O v v v
D) v
E) v v v
F) v v
G) v
H) * °
D v v * .
1) * °
K) v * °
L) v v * °

O cronograma para execugdo das atividades previstas segue na Tabela 6.1. As atividades
marcadas com o simbolo (v) foram executadas e concluidas, as atividades indicadas por (x)
estdo previstas para serem executadas em estagio no exterior no Computer Science and Artifi-
cial Intelligence Laboratory/Massachusetts Institute of Technology (CSAIL/MIT), e por fim as

marcadas por (e) ainda estdo para serem feitas no [ICMC/USP.



CAPITULO

7

Consideracées Finais

“O futuro dependerd daquilo que fazemos

no presente.”

Mohandas Karamchand Gandhi

Este trabalho apresentou um problema de replanejamento de caminho para pousar um Vei-
culo Aéreo Nao Tripulado (VANT) sob algum tipo de falha nos equipamentos, denominado
aqui como situagdo critica. Assume-se que a aeronave executa uma missao dentro de um cena-
rio em que a situagdo critica acontece, de modo que algoritmo planejador de rotas € acionado e
0 objetivo torna-se a minimizar os danos e aumentar a seguranga durante o pouso emergencial.

Foram apresentadas trés estratégias para o planejador de rotas, sendo uma heuristica e duas
metaheuristicas evolutivas: Heuristica Gulosa (HG), Algoritmo Genético (AG) e Algoritmo
Genético Multi-Populacional (AGMP). Duas versdes para cada método evolutivo foram criadas
ativando um operador de inicializacdo dos individuos com a heuristica gulosa. Um conjunto
de 600 mapas foram gerados com o objetivo de definir alguns niveis de dificuldade e avaliar
os métodos propostos. A modelagem da dindmica do VANT diante algumas situacdes criticas
também foi efetuada.

Uma estratégia chamada In-Flight Awareness serd utilizada neste trabalho. O IFA fornece

ao algoritmo planejador informagdes importante sobre as condi¢des da situacdo critica encon-
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trada, os estados da aeronave no momento da falha e o cendrio de voo. Estas informacdes sao
utilizadas pelo método que planeja a trajetdria para encontrar uma rota de pouso emergencial.

Os resultados indicam que todas as abordagens sdo capazes de pousar a aeronave para mais
de 67% de mapas, em média, em todas as situac¢des criticas. O AG2 e AGMP2 sdo os métodos
mais promissores, uma vez que aproveitou para evoluir individuos inicializados pela HG, sendo
capaz de pousar o VANT em regides bonificadoras para mais de 78% e 79% de mapas respecti-
vamente. Os métodos foram melhor lidando com o pouso sem falhas seguida com o problema
de bateria. A HG retorna solucdes rapidas, mas pode falhar mais do que as outras abordagens
de pouso em regides bonificadoras. As abordagens baseadas em solu¢des dos métodos evoluti-
vos levaram cerca de 1 segundo, enquanto o HG gastou cerca de 0, 1 segundo. Para resumir, os
métodos propostos sdo capazes de retornar solugdes de boa qualidade dentro de um curto tempo
computacional, o que € relevante para tal problema.

Como trabalhos futuros, o modelo matematico serd melhorado com o objetivo de descre-
ver este problema como um modelo de Programacgdo Linear Inteira Mista (PLIM) e resolvé-lo
usando métodos exatos. Os métodos propostos serdo avaliados, em seguida, usando um simu-

lador de voo. Finalmente, outras situagdes criticas poderdo ser incorporadas ao problema.
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