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Resumo
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Este artigo apresenta a andlise de um modelo para a coordenacgdo de veiculos aéreos ndo tripu-
lados (UAVs) utilizando uma abordagem de inteligéncia de enxames baseado no Particle Swarm
Optimization. O modelo considera mecanismos de locomogdo e anticolisdo, comunicagdo ad hoc
e informagoes do ambiente obtidas dos sensores do UAV. Foi analizada a performance em termos
de rastreamento de alvos e escalabilidade. Um simulador foi desenvolvido com uma interface
grafica para permitir uma n'alise visual do enxame de UAVss.
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1 Introducao

Os Veiculos Aéreos nao Tripulados (UAVs, Unman-
ned Aerial Vehicles) tém recebido bastante interesse da co-
munidade cientifica nos ultimos anos e, gragas aos inves-
timentos em computagdo embarcada, telecomunicagdes,
sensores ¢ reducdo de consumo de energia, estes estdo cada
vez mais capazes de desempenhar tarefas bastante comple-
xas e sofisticadas. Como ndo sdo ocupados por nenhum
humano, os UAVs sdo geralmente mais simples e de me-
nor custo quando comparados com outros veiculos aéreos,
sendo adequados para missdes longas e perigosas, como
monitoramento de trafico urbano, operagdes militares de
busca e salvamento e patrulha de fronteira [1]. Existem va-
riios tipos de UAVs para diferentes propositos, como os
exemplos mencionados anteriormente [2].

Inteligéncia de enxames (Swarm Intelligence) [3] [4]
[5], que ¢ um paradigma de inteligéncia computacional
que utiliza inspiracdo biologica e ¢ baseado em populacdes
foi utilizada como abordagem na coordenacdo dos multi-
plos UAVs. Tal abordagem possui énfase em distributivi-
dade, interagdo direta e indireta, flexibilidade e robustez.

Para permitir que os UAVs se engajem em missdes de
longa duracdo, ndo tendo que ser recarregados frequente-
mente, o consumo de energia ndo deve ser alto. Dessa
forma, uma comunicac¢do de longo alcance, que por sua
vez requer transmissores de alta poténcia, se torna inviavel
por conta do consumo de energia. Esse problema pode ser
resolvido utilizando um paradigma de comunicagdo ad
hoc, onde todos os UAVs podem funcionar como ponte de
roteamento, ou seja, ao invés de transmitir a informag@o
diretamente para o destino, a informagdo ¢ transmitida
para o UAV imediatamente vizinho, e assim sucessiva-
mente até que a informagdo chegue ao destino.

Com o objetivo de analisar o comportamento dos en-
xames de robds, uma ferramenta computacional que si-
mula a inspecdo de dutos submarinos utilizando inteligén-
cia de enxames em rob0s aquaticos foi proposta em [6].
Este estudo mostra que multiplos robos podem realizar a
inspe¢do de forma mais efetiva que um tnico robo e que,
dependendo das caracteristicas do ambiente, aumentar de-
masiadamente o nimero de robds ndo gera beneficios adi-
cionais relevantes, somente custos.

Um simulador de UAVs utilizando inteligéncia de en-
xame e considerando os aspectos de comunicagio, colisdo,
afastamento e rastreamento de alvos auxilia também a
guiar o projeto e configuracdo do enxame necessario para
implantacdo real em campo. O relato de algumas experi-
éncias com UAVs, inclusive de implementagdo pratica,
podem ser verificados em [1] [7] [8]. Entretanto, nenhum
desses trabalhos propds um mecanismo de coordenacdo

autonomo de um enxame de UAVs considerando colisdo,
afastamento, comunicagdo ad hoc e rastreamento de alvos
m’oveis a0 mesmo tempo.

O restante do artigo esta organizado da seguinte forma:
o conceito de inteligéncia de enxames ¢ introduzido na Se-
cao II, os conceitos de enxame de robos sdo apresentados
na Secdo III, os mecanismos e o comportamento do sis-
tema proposto sdo apresentados na Se¢ao IV, os resultados
das simulagdes sdo apresentados na Se¢do V e as conclu-
sdo e trabalhos futuros sdo apresentados na Se¢ao VI.

2 Fundamentos de Inteligéncia de En-
xames e Otimizacio por Enxame de
particulas

A metafora de insetos sociais para solu¢do de proble-
mas se tornou uma linha de pesquisa em alta nos tltimos
15 anos, visto que essa abordagem coloca em énfase as-
pectos como distributividade, interagdo direta e indireta
entre agentes relativamente simples, flexibilidade e robus-
tez [9].

Inteligéncia de enxames teve sua origem a partir de es-
tudos sobre coldnias e enxames de organismos sociais sim-
ples. Um enxame pode ser descrito como uma colegio es-
truturada de organismos interativos (ou agentes), onde
cada individuo ¢ extremamente simples ¢ o comporta-
mento coletivo apresentado se torna bastante complexo.
Este comportamento global do enxame emerge de maneira
ndo linear através do comportamento dos individuos, exis-
tindo assim um forte acoplamento entre o comportamento
individual e o comportamento do enxame. Dessa forma, o
comportamento coletivo dos individuos especifica o com-
portamento do enxame e a interagao entre individuos de-
sempenha um papel fundamental para a emergéncia desse
comportamento [3].

Os estudos em enxames de organismos sociais levaram
a construgdo de algoritmos de otimizagdo e agrupamento
bastante eficientes [4], como a Otimizacdo por enxames de
particulas (PSO, Particle Swarm Optimization) e a Otimi-
zagdo por colonias de formigas (ACO, Ant Colony Opti-
mization) [3].

O PSO, desenvolvido em 1995 por J. Kennedy e R.
Eberhart, ¢ uma técnica de otimizagdo estocastica desen-
volvida inicialmente com o intuito de simular grafica-
mente o comportamento de um bando de passaros [5].

Um aspecto que guia o PSO ¢ a interacdo social, onde

individuos dentro do enxame aprendem uns com os outros
e, baseado no conhecimento obtido, cada individuo move-
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se com o objetivo de tornar-se mais proximo de seus me-
lhores vizinhos. Tal estrutura social é determinada pela
formagdo de vizinhangas, onde os individuos dentro dos
limites dessa Vizinhanga, comunicam-se uns com 0s ou-
tros.

Existem diferentes tipos de vizinhancas que foram de-
finidas e estudadas, como por exemplo: topologia em es-
trela (star topology) [10], onde cada particula pode comu-
nicar-se com qualquer outra dentro do enxame, formando
um rede social totalmente conectada; e a topologia em anel
(ring topology) [10], onde cada particula comunica-se com
o seus n vizinhos imediatos e o valor de n ¢ um inteiro ndo
negativo menor que o tamanho do enxame e maior que 1
(um). A nogdo de vizinhanga é baseada no rotulo das par-
ticulas.

Em um enxame, cada particula representa uma solugao
potencial. As particulas voam pelo hiperespaco, modifi-
cando seu posicionamento baseado em sua propria experi-
éncia e nas experiéncia de seus vizinhos. Cada particula
armazena as seguintes informagdes:

3 Fundamentos de Enxames de Robos

Enxame de rob6s é uma nova abordagem para coorde-
na¢do de um grande numero de robds relativamente sim-
ples, auténomos, nao controlados de maneira centralizada,
capazes de se comunicar localmente e que operam basea-
dos em inspiragao biologica [11]. Inteligéncia de enxames
de robds pode ser entendida como uma propriedade de um
sistema de robos ndo inteligentes exibindo coletivamente
um comportamento inteligente [12]. A aplicagdo dos prin-
cipios de inteligéncia de enxames em uma colecdo de ro-
bos pode ser denominada como enxame de robds (Swarm
robotics) [11].

Segundo [13], um enxame de robds deve apresentar
trés propriedades funcionais que sdo observadas em enxa-
mes naturais ¢ permanecem como propriedades desejadas
em um sistema multi-robds. Séo elas:

1. Robustez: capacidade de continuar suas opera-
¢oes apesar de distirbios no ambiente ou falha de
algum individuo

2. Flexibilidade: individuos com a habilidade de co-
ordenar seus comportamentos de modo que sejam
capazes de enfrentar tarefas de diferentes nature-
zas.

3. Escalabilidade: capacidade de operar com grupos
de tamanho variados e em um amplo intervalo,
suportando também um numero demasiado
grande de individuos sem gerar impacto conside-
ravel no desempenho.
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Dentre essas propriedades, os maiores interesses nas
pesquisas sdo a resolucdo de problemas de cobertura e ex-
ploracdo de ambientes de maneira eficiente, controle dis-
tribuido, difusdo e interagao.

4 Mecanismos do sistema proposto

Os UAVs foram modelados nesta pesquisa como agen-
tes reativos simples com suas respectivas propriedades,
percebendo o ambiente a partir de sensores, processando
sobre as informagdes obtidas desses mesmos sensores e
atuando no ambiente.

O processo de coordenag@o ¢ similar ao processo de
compartilhamento de informagédo do PSO. Esse artigo pro-
poe uma adaptagdo do algoritmo de otimiza¢do PSO para
ser utilizado na coordenagdo dos UAVs. Para a realizacdo
das atividades de patrulha e rastreamento, os UAVs devem
possuir alguns mecanismos que serdo descritos a seguir.

A. Mecanismos de Comunicagao

A comunicagdo utilizada em robds moveis, geral-
mente, ¢ sem fio devido a caracteristica dinimica do am-
biente. Embora existam UAVs que utilizam sistema de co-
municagdo via satélite [14], neste simulador foi proposto
um sistema de comunicagdo sem fio com uma topologia ad
hoc, ou seja, cada UAV ¢ uma ponte de roteamento. E im-
portante observar que o sensor de comunicagdo influencia
a locomogdo do UAV com o objetivo de evitar a perda de
comunicagao.

B. Mecanismos de Localizagao

Os UAVs possuem o objetivo de patrulhar o ambiente
em que se encontram e rastrear eventuais alvos. Os UAVs
podem armazenar uma representacdo do ambiente em que
se encontram por meio de um mapa ou apenas possuir o
conhecimento de sua localiza¢do no ambiente. No modelo
proposto, cada UAV possui o conhecimento de sua locali-
zagdo no ambiente o que o possibilita locomover-se no am-
biente, tomar decisoes, retornar a base, evitar colisdes e
sair de seu espago aéreo, rastrear possiveis “alvos e atuar
de maneira a manter-se conectado aos seus vizinhos.

C. Mecanismo anti-colisdo
O UAV possui um sensor anti-colisdo para possibilitar
uma locomocgdo segura através do ambiente. Obstaculos
podem ser entendidos como, por exemplo, estruturas fixas

e outros UAVs.

D. Mecanismo de percepgao do ambiente



Revista de Engenharia e Pesquisa Aplicada (2016) 2-1

308-314

O sensor de percepgdo ambiental ¢ utilizado para pos-
sibilitar a detec¢do de alvos no ambiente e permitir que o
UAV inicie o rastreamento dindmico desses alvos.

E. Mecanismo de locomogao

O sensor de percepc¢do ambiental € utilizado para pos-
sibilitar a deteccéo de alvos no ambiente e permitir que o
UAYV inicie o rastreamento dindmico desses alvos.

e Sincronismo: Com o objetivo de atuar no sentido
de afastamento para evitar colisdes ou no sentido
de aproximacdo para evitar a perda de comunica-
¢éo;

e Cognicdo: Com o objetivo de patrulhar de ma-
neira estocastica ou com o objetivo de perseguir
e comunicar as posi¢des dos alvos dependendo do
estado em que se encontra;

5 Resultados

Para as simulagdes foram utilizados trés conjuntos ex-
perimentais, descritos a seguir:

A. Conjunto experimental 1

Tem como objetivo analisar a escalabilidade do mo-
delo proposto em fung@o do nimero de UAVs utilizando 5
alvos e observando as seguintes métricas:

e CL: Percentual de colisdes ocorridas. Essa mé-
trica € calculada pela diferenca da quantidade de
UAVs no inicio com a quantidade de UAVs no
fim em relagdo a quantidade de UAVs no inicio;

e CA: Percentual da cobertura territorial realizada
pelos UAVs durante o tempo de simulagéo. Essa
métrica é calculada a partir da divisdo da area do
ambiente emn sub-4reas quadradas de lado igual
ao diametro do raio de percepgdo do UAV. Se a
distancia entre 0 UAV e o centro de qualquer sub-
area é menor ou igual ao raio de alcance do sensor
de percepcéo, entdo essa sub-area é contabilizada.
Ao final, é dividido a soma das sub-areas conta-
bilizadas pela area total do ambiente. Ao definir
0 parametro Numero de iteragdes para recalcular
a area de cobertura, a contagem ¢ reiniciada;

e TT: Percentual de alvos rastreados pelos UAVs
durante o tempo de simulagéo. Essa métrica é cal-
culada dividindo a quantidade de alvos em rastre-
amento pela quantidade total de alvos.

A Tabela I contém os valores dos parametros do ambi-
ente que foram mantidos constantes durante este experi-
mento. Para a quantidade de UAV's foram utilizados os va-
lores: 1, 5, 20, 40, 60 e 80.

A seguir se encontram os graficos com os resultados do
Experimento 1. A Figura 1 apresenta os resultados obtidos
para as métricas de (a) alvos rastreados, (b) area de cober-
tura territorial e (c) colisdes.

Analisando os dados na Figura 1 (a), o aumento do nu-
mero de UAVs resulta numa quantidade maior de alvos
rastreados. O mesmo pode ser observado em (b), onde a
cobertura territorial aumenta de acordo com o aumento de
UAVs. Em (c), a quantidade de colisdes aumenta um
pouco quando o nimero de UAVs é maior que 20, mas
ainda assim se mantém praticamente constante.

Os resultados obtidos no Experimento 1 indicam que o
aumento no nmimero de UAVs aumenta a efetividade do
sistema no que diz respeito a quantidade de alvos rastrea-
dos e a area de cobertura territorial. Pode-se também con-
cluir que multiplos UAVs executam atividades de rastrea-
mento e patrulha melhor que apenas um UAV.

Parametro Valor
Area do ambiente 10.000 m?
Velocidade maxima dos UAVs Sm/s
Fator de inércia dos UAVs I
Aceleragio mixima dos UAV's 15 m/s”
Aceleragao cognitiva dos UAVs 1.0
Aceleragio social dos UAVs 3.0
Raio de extensao dos UAVs 10.0 m
Raio de alcance do sensor anti-colisao 1.000 m
Limiar do sensor do sensor anti-colisdo 100 m
Seguranca do sensor anti-colisiao 300 m
Raio de alcance do sensor de percepgao 1.000 m
Limiar do sensor de percepgiio 750 m
Raio de alcance do sensor de comunicagao 1000 m
Limiar do sensor de comunicacao 900.0 m
Seguranga do sensor de comunicagao 800,0 m
Numero médximo de comunicagoes 2m
Quantdade de alvos 5
Velocidade maxima dos alvos 70 m/s
Aceleragio méxima dos alvos lSm/s
Quantidade de obsticulos 2
Raio de extensio dos obstaculos 10,0 m
Nimero de simulagdies paralelas 30,0
Nimero de iteragoes para recalcular a area de cobertura 500
Nimero de ileracoes 100.000

Tabela |
TABELA 1: PARAMETROS MANTIDOS CONSTANTES NO CONJUNTO
EXPERIMENTAL L

B. Conjunto experimental 2

Este conjunto experimental tem como objetivo analisar
o desempenho do modelo observando-se a métrica TT em
fungdo da velocidade relativa entre alvos ¢ UAVs. Foram
considerados 1, 3 e 5 alvos. A seguir se encontram os gra-
ficos com os resultados do Experimento 2. A Figura 2
apresenta a métrica TT em funcdo da velocidade relativa
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entre alvos e UAVs para um alvo na Figura 2 (a), trés alvos
em (b) e cinco alvos em (c).

Analisando os dados na Figura 2, quando a velocidade
relativa entre os alvos e UAVs € menor que 1 observa-se
que a métrica TT mantém-se praticamente constante e pro-
ximo dos 100

Para cinco alvos foi observado um comportamento in-
teressante: os UAVs competem entre si por um mesmo
alvo e ignoram outros possiveis alvos no ambiente. Isso
ocorre devido a modelagem do sistema, onde a velocidade
dos UAVs tende a velocidade dos alvos. Como consequén-
cia, quanto mais lentos os alvos estiverem, mais lentos es-
tardo os UAVs. Este problema pode ser resolvido com o
uso de mecanismos colaborativos, levando os UAVs a ndo
rastrearem os alvos que ja estdo sendo rastreados pelos vi-
zinhos.

C. Conjunto experimental 3

Este conjunto experimental tem como objetivo analisar
a eficacia do modelo observando-se a métrica TT em fun-
¢30 do nimero de UAVs, com velocidade relativa entre al-
vos e UAVsigual a 0,8. Foram considerados 1, 3 e 5 alvos.
Na Figura 3 se encontram os graficos com os resultados do
Experimento 3, com a métrica TT em fun¢do do niimero
de UAVs para um (a), trés (b) e cinco alvos (c).
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(c) Cinco alvos
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Figura 1. Experimento 1: Analise de CA (a), TT (b) e CL (c) em fung¢do do
nimero de UAVs.

Analisando os dados na Figura 3, pode-se observar que
10 alvos ja sdo suficientes para um rastreamento eficaz se
houver apenas alguns alvos, porém serdo necessarios mais
UAVs se o numero de alvos for maior. Por exemplo, se-
riam necessarios pelo menos 20 UAVs para um rastrea-
mento eficaz de cinco alvos.

6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho esta sendo possivel analisar e visualizar
o comportamento coordenado de multiplos UAVs utili-
zando inteligéncia de enxames em uma rede de comunica-
¢do ad hoc.

As estratégias e mecanismos adotados, juntamente
com os resultados obtidos, evidenciam a possibilidade de
avaliar previamente a utilizacdo de UAVs em atividades
de patrulha territorial e rastreamento de alvos mdveis si-
multaneamente. Durante todas as simula¢des realizadas,
nenhum UAYV invadiu o espago aéreo vizinho.

A utilizagdo de inteligéncia de enxames ¢ a topologia

de comunicagdes ad hoc para coordenagdo dos UAVs pro-
vou

(a)Alvos rastreados
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(b) Area de cobertura (a) Um alvo
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De forma especifica, foi possivel observar um compor-
tamento ndo desejado de competigdo entre os UAVs
quando a velocidade relativa ‘e mais baixa, o que pode
causar uma diminuic¢ao no percentual de alvos rastreados.

A andlise dos resultados também indica a escalabili-
dade do sistema, pois a métrica CL ndo aumentou signifi-
cativamente no intervalo de 1 a 80 UAVs, mas permaneceu
praticamente estavel e com baixo desvio padréo.

Para os trabalhos futuros fica a possibilidade de confi-
gurar as posi¢oes dos UAVs, dos alvos e dos obstaculos
em posic¢des configuraveis, pois no momento as posi¢des
destes no ambiente sdo geradas de maneira aleatoria. Fica
também como trabalho futuro o aprimoramento do estado
de patrulha e rastreamento de modo a evitar a competi¢ao
entre os UAVs por um mesmo alvo.

T TT
4 7 10 22 26 30 34 38
Mimero de UAVs

Figura 3. Figura 3: Anilise do percentual de alvos rastreados (TT) em fungio
do nimero de UAYs para um (a), trés (b) e cinco alvos (c).
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