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RESUMO

O numero de VANTs (Veiculos Aéreos Nao Tripulado) bem como o seu uso vém
aumentando consideravelmente nos ultimos anos. Porém, sua insercdo em um
espaco aéreo ndo segregado pode se tornar uma ameaca as demais aeronaves que
compartilham o mesmo espaco, pois permite o surgimento de cendrios de risco de
colisbes entre elas. Para garantir que essa insercdo ocorra em seguranca Sao
necessarios testes que verifiqguem a acuracia, a taxa de falhas e a confiabilidade de
algoritmos de resolugéo de conflitos que poderiam ocasionar colisdes. Por outro lado,
testes com VANTS reais sdo muito custosos, demorados e geram riscos operacionais.
Assim, realiza-los em simuladores torna-se uma boa alternativa para a avaliacédo
desse processo. Este trabalho de pesquisa tem como objetivo a criacdo de um
framework de simulacdo de técnicas de detec¢cdo e desvio de colisbes (sense and
avoid) por VANTSs que permita calcular o risco de colisdo entre estas aeronaves. Este
framework foi concebido de modo modular, permitindo testes com diferentes tipos de
sensores, diferentes técnicas de deteccdo de outros objetos e diferentes algoritmos
de desvio, tendo em vista propiciar a busca de um conjunto de sensores e algoritmos

gue demonstrem o melhor resultado.

Palavras-Chave: VANTSs, deteccéo, desvio, simulagéo.



ABSTRACT

The number of UAVs (Unmanned Aerial Vehicles) and their use has increased
considerably in recent years. However, their insertion in a non-segregated airspace
can become a threat to other aircraft that share the same space, as it allows the
emergence of a risk of collision between them. To ensure that this insertion occurs
safely, they are tested to verify the accuracy, failure rate and reliability of conflict
resolution algorithms. On the other hand, testing with real UAVs is very costly, time-
consuming and creates operational risks. Thus, conducting them in simulators
becomes a good alternative for evaluating this process. This research work aims to
create a framework for simulating the detection and avoidance collisions (feel and
avoid) by UAVs that allows calculating the risk of collision between these aircraft. This
framework was designed in a modular way, allowing tests with different types of
sensors, different techniques for detecting other objects and different deviation
algorithms in order to provide the search for a set of sensors and algorithms that

demonstrate best results.

Keywords: UAVS, detection, avoidance, simulation.
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1. Introducéo

Devido a grande versatilidade dos VANTs (Veiculos Aéreos Nao Tripulados), estes
veiculos vém ganhando diversas aplicacdes, tanto na area comercial, ou seja, com
fins lucrativos, quanto no uso amador, com fins de divertimento. Na Figura 1 pode-se
observar a distribuicdo do uso de VANTSs para fins comerciais no Estados Unidos,
considerando apenas veiculos com valores acima de 2.500 délares (FAA - Federal
Aviation Administration, 2018, p. 101).

Imobiliaria/Fotografia Aerea

‘ Seguranga
Governo
Inspecao Industrial

Agricultura

Figura 1: Uso de VANTSs para fins comerciais nos EUA em 2017. Adaptado de (FAA - Federal
Aviation Administration, 2018, p. 101).

Esta versatilidade impulsionou um crescimento consideravel tanto no nimero de
veiculos quanto no niumero de voos de VANTS, segundo a FAA (Federal Aviation
Administration), que estimou que, em 2019, o numero de VANTSs nos Estados Unidos
chegou a 1,705 milhdes de unidades, sendo que destes, 1,32 milhdes seriam usados
para fins amadores! e 385 mil para fins comerciais. A perspectiva é que este nimero

esteja entre 1,99 a 2,78 milhdes em 2023, conforme ilustra a Figura 2, que apresenta

1 Na estimativa foram considerados amadores aqueles veiculos com custos abaixo de 2.500 dolares.



a tendéncia projetada pela FAA de evolucao do numero de VANTS nos proximos anos
(FAA - Federal Aviation Administration, 2019, p. 1-107).

1600
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Figura 2: Projecdo do nimero de VANTs nos EUA nos préximos anos (FAA - Federal Aviation
Administration, 2021).

Observa-se, nessa previsao, que ha um grande aumento na quantidade de veiculos
comerciais, enquanto que ocorre uma estabilizacdo nos modelos amadores. Esta é
uma tendéncia observada na coleta de dados de 2018, pois houve uma queda no
namero mensal de novos registros de VANTs amadores, apresentando uma possivel
saturacdo nos veiculos utilizados para este fim, enquanto que houve uma alta no
namero de novos registros mensais de veiculos comerciais, impulsionados pela baixa

de precos e criacdo de novas aplicac6es para o uso destes tipos de veiculos.

No Brasil, o nimero de VANTSs também estd em constante crescimento. Em abril de
2022, a ANAC registrou um numero total de 93.729 VANTS, divididos entre 52.906

para uso recreativo e 40.823 para uso profissional, como mostra a Figura 3 (ANAC
2020).
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Figura 3: Nimero de drones cadastrados pela ANAC. Dados retirados da ANAC por meio do

link (https://www.gov.br/anac/pt-br/assuntos/drones/quantidade-de-cadastros).

Porém, o aumento do uso deste tipo de veiculo cria novos desafios, pois sua operacéo
indiscriminada no espago aéreo pode gerar risco de colisdo com outras aeronaves.
Para lidar com este tipo de risco, e permitir que a insercdo de VANTS no espaco aéreo
ocorra de modo seguro, torna-se necessario o uso de uma tecnologia mais robusta de

prevencao de conflitos entre veiculos aéreos envolvendo VANTS.

Neste trabalho de pesquisa é proposto um framework para a prevencao de colisdo
entre veiculos aéreos, focados em VANTs. Tal framework visa ser concebido de
maneira modular, permitindo utilizar diferentes sensores para a deteccdo de objetos
(fixos ou moveis) e diferentes algoritmos para permitir o desvio do VANT para evitar a
colisdo. Neste trabalho propem-se, também, um modelo de interacdo do framework

com um ambiente de simulacao.
1.1. Motivacao

A insercdo de um VANT em espacgo aéreo que ndo seja segregado? pode se tornar

uma ameaca as demais aeronaves que compartilham o mesmo espaco, pois permite

2 Espaco Aéreo Segregado: Area Restrita, publicada em NOTAM — Notice to Airman (mensagem que
tem por finalidade divulgar alteracdes e restricdes temporarias que possam ter impacto nas operacdes

aéreas [https://ajuda.decea.gov.br/base-de-conhecimento/o-que-e-notam]), no qual o uso do espaco
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0 surgimento de cenarios de risco de colisdes entre elas (Ramalingam et al., 2011, p.
448-55). Para garantir a seguranca em possiveis cenarios, o sistema de trafego aéreo
atual necessita da existéncia de pilotos embarcados nas aeronaves, 0s quais Sao
responsaveis por parte da deteccdo de aeronaves em situacdo de conflito e pelas
manobras necessarias para evitar uma possivel colisdo. Desse modo, para que a
insercao de VANTS no espaco aéreo ndo segregado possa ocorrer de modo seguro,
a ICAO (International Civil Aviation Organization ou OACI — Organizacéo Internacional
da Aviacao Civil) exige que esses veiculos tenham capacidade de impedir colisdes
entre aeronaves de forma similar, ou até melhor, do que aquela em que todas as

aeronaves possuam pilotos humanos embarcados (ICAO, 2009).

A capacidade de os pilotos reconhecerem e resolverem conflitos ao pilotar uma
aeronave tripulada recebe o nome de “see and avoid” (ver e evitar) (Lacher et al.,
2007, p. 1-10), podendo ser dividida em duas fases distintas: a fase deteccédo de
conflito, ou em outras palavras, de deteccdo de uma aeronave em rota de colisdo

(acdo de “ver”); e a fase de resolucao de conflito, composto das acdes de criacdo e

execucao do plano de fuga (agao de “evitar”). Na fase de deteccgao de conflito, o piloto
utiliza-se tanto de sua visdo quanto do auxilio de dados oriundos de varios
instrumentos e sensores presentes na aeronave. Ja a resolucdo de conflito é feita com
base no julgamento do piloto sobre a detecgcéo e na sua habilidade para preparar e

executar um plano de desvio, visando a solucionar o conflito.

Varias pesquisas (por exemplo, Bharati et al., 2018, p. 1-1; Sapkota et al., 2016, p.
1556-61; Fasano et al., 2008) vém sendo conduzidas com o objetivo de se construir
um sistema que simule as mesmas habilidades em um VANT daquelas encontradas

em uma aeronave com um piloto embarcado. Essa técnica recebe o nome de “sense

aéreo é exclusivo para usuario especifico, ndo compartilhado com outras aeronaves, sejam tripuladas

ou nao tripuladas. ANAC 2019, disponivel em http://www?2.anac.gov.br/anacpedia/por_ing/tr4131.htm.

Acesso em: 05 nov 2019.
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and avoid” (“sentir e evitar’) e, assim como a habilidade do piloto, ela € dividida em

duas fases. A primeira fase, o sensoriamento (“sense”), em que, por meio de um

conjunto de sensores o VANT se torna capaz de identificar aeronaves ou outros
obstaculos a sua volta, e a segunda fase, a resolucdo de conflito (“avoid”), na qual

com o uso de algoritmos de inteligéncia artificial € possivel se tracar uma nova rota
em que o veiculo desvia desses obstaculos sem interferir, ou interferindo o0 minimo

possivel, na sua misséo inicial.

Em pesquisas realizadas, ambos, 0 sensoriamento e o desvio, podem ser realizados
de diversas formas. Na fase de deteccdo pode-se utilizar de diversos tipos de
sensores, bem como de algoritmos para deteccéo de objetos. Dentre 0s sensores, 0S
mais utilizados em diferentes pesquisas estédo as cameras visuais (Bharati et al., 2018,
p. 1-1), as cameras termais (Carrio et al., 2017), os radares (De Haag et al., 2016, p.
1-11), o LIDAR (sigla em inglés, Light Detection And Ranging) (Ramasamy et al.,
2016, p. 344-58), os sensores acusticos (Kapoor et al., 2018, p. 1-25), o TCAS (Traffic
Collision Avoidance System) ou, ainda, fusdes de diferentes combinacdes desses
sensores (Fasano et al., 2008, p. 338—-60). Na fase de resolucédo de conflito pode-se
variar os algoritmos de desvio e, neste contexto, algumas pesquisas utilizam
diferentes técnicas de inteligéncia artificial, como algoritmos de aprendizagem
supervisionada, algoritmos de aprendizagem por reforco (MATSUMOTO, 2013, p.
1689-99), planejamento automatico (Jung, 2013), heuristicas (Nikolos et al., 2003, p.
898-912) e processos de decisdo markovianos (Yu and Zhang, 2015, p. 152-66),

dentre outros.

Para garantir a seguranca destes sistemas sdo necessarios testes que verifiquem sua
acuracia, taxa de falhas e confiabilidade. Porém, testes com os VANTS reais seriam
muito custosos, demorados e gerariam riscos de acidentes. Assim, simulacdes
tornam-se uma boa alternativa para a avaliagdo desses sistemas. Para permitir testes
com diferentes sensores, como camera e radares, um simulador com este propdsito
deve disponibilizar de forma realista imagens 3D do evento simulado e a dinamica

utilizada no voo de um VANT.
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1.2. Objetivo

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver um sistema modular de sense and
avoid aplicado a VANTSs, concebido em formato de framework, permitindo desta
maneira a utilizacao de diferentes tipos de sensores e algoritmos em conjunto, bem

como suas trocas, sem a necessitar de alteracées em todo o sistema.

Com o intuito de construir o framework modular € necessario que ambas as fases (a
de deteccdo de conflito e a de desvio) trabalhem de forma independente e coesa. Para
isso, necessita-se de uma modelagem do sistema seguindo alguns padrbes de
Engenharia de Software.

Para permitir a utilizacdo de diferentes tipos de sensores e algoritmos de desvio, em
cada fase, e de maneira simples, pode-se utilizar de um protocolo genérico de
comunicacao entre as fases, de modo que seja flexivel permitir o uso de diversos tipos
de sensores para deteccdo de conflito e de diversos tipos de algoritmos de desvio,

gue possam ser intercambiados de acordo com a necessidade.

Assim, as criacdes do framework, com base em técnicas de Engenharia de Software,
bem como do protocolo genérico de comunicacao entre as fases tornam-se passos
importantes para se conseguir atingir o objetivo principal da pesquisa, constituindo-se

de objetivos secundarios do trabalho.

Por fim, faz-se necessario criar um ambiente de testes que permita verificar a
viabilidade do framework proposto. Com esta finalidade é importante a construgcéo da
interacéo do framework proposto com um simulador de voo de VANTS, permitindo-se
testar diferentes tipos de sensores e de técnicas de desvios de maneira simples e agil.

Essa interagdo € um objetivo secundério adicional deste projeto de pesquisa.
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1.3. Justificativa

Devido ao grande numero de tipos de sensores capazes de serem utilizados na
deteccao de objetos por aeronaves, assim como as varias abordagens possiveis para
um algoritmo de desvio de objetos em risco de colisdo, um modelo genérico de sense
and avoid em veiculos aéreos se torna uma boa alternativa para permitir a utilizagédo

destas multiplas abordagens.

Com a criagdo de um framework modular € possivel suprir esta demanda, permitindo
o fornecimento de suporte a utilizacdo de algoritmos diferentes, por meio do uso de
técnicas de Engenharia de Software. Modelando este framework para que a fase de
deteccdo se torne expansivel, permite-se a utilizacdo de diferentes sensores ao
mesmo tempo, possibilitando que as vantagens de alguns sensores possam cobrir as

desvantagens de outros em determinadas situagoes.

Apos a criacdo deste framework séo necessarios testes que provem sua eficacia. Para
garantir a segurancga, confiabilidade e precisdo de um sistema de sense and avoid s&o
necessarios que os testes contenham diferentes cenarios. Porém testes com veiculos
reais ou diversos sensores diferentes geram custos e riscos. Assim, realizar testes em

ambientes simulados sao necessarios para suprir estas dificuldades.

Com a criacdo de um ambiente de simulacdo que tenha interacdo com o modelo
proposto torna-se possivel a realizacdo de diversos testes, alterando-se sensores,

algoritmos e cenarios.
1.4. Contribuicéao

Com a construcdo de um framework é criada uma estrutura de codigo genérica, que
pode ser utilizada por diferentes sistemas ou veiculos (sejam eles simulados ou reais).
O framework cria um fluxo de operacgdes, determinando a funcdo de cada etapa do
processo de sense and avoid e, como estas etapas se relacionam entre si. Porém, ele
nao determina como cada etapa executa esta funcéo, permitindo que um programador

(no papel de usuario do framework) combine diferentes técnicas para executa-lo.
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Assim, a criacdo no modelo genérico facilita a programacéo de um sistema de sense
and avoid, ao mesmo tempo que permite que diferentes sistemas e veiculos utilizem
o mesmo fluxo de execucdo, facilitando a comparacao entre diferentes técnicas de

sensoriamento e de algoritmos de desvio.

A propriedade modular deste framework permite a troca de sensores de modo
simples, permitindo que um modelo de veiculo tenha as altera¢des que o programador
(usuério do framework) ou piloto julgar necessarias. Assim, o usuario do framework
gue considerar ineficiente o teste do sistema de sense and avoid para um certo veiculo
podera acoplar a ele um novo sensor ou, caso decida ter um modelo mais simples,

podera retirar um sensor desse veiculo.

Esta propriedade modular do framework também atribui uma maior confiabilidade a
deteccdo de um veiculo com varios sensores, pois caso ocorra falha de um sensor, o
sistema podera automaticamente utilizar um segundo sensor para suprir sua
demanda, adaptando seu sistema de deteccdo de maneira a ndo necessitar do sensor

em falha.

A integracao deste modelo com um ambiente de simulacdo permite a criacédo de testes
do sistema sem a necessidade da constru¢do de um veiculo, reduzindo os custos e
0s riscos deste processo. Ela também viabiliza a comparacéo de diferentes tipos de
sensores e técnicas de desvio, o que possibilita, em um trabalho futuro, testes com a
intencdo de se identificar qual a melhor combinacdo desses componentes para um

determinado sistema de sense and avoid.

1.5. Estrutura do trabalho

Este trabalho esta divido em nove capitulos. O primeiro capitulo, Introducéo,
contextualiza o problema abordado e apresenta o objetivo pretendido. No segundo
capitulo, Revisdo da Literatura, sdo apresentados técnicas e frameworks atualmente

utilizados no contexto de sense and avoid, dividindo-se essa apresentacdo em
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revisdes sobre técnicas de deteccao de objetos em risco de colisdo com aeronaves e
técnicas de desvio destes objetos pelas aeronaves (VANTS). No capitulo 3, Sensores
de Deteccado, sdo apresentados os tipos de sensores utilizados para deteccédo de
outras aeronaves ou objetos, mostrando seus funcionamentos e as individualidades
de cada um; neste capitulo destacam-se, ainda, 0S sensores cooperativos e 0s
sensores ndo cooperativos. No capitulo 4 € apresentado um conjunto de algoritmos
criados para a utilizagdo destes sensores como um sistema de detec¢do. No capitulo
5, Arquitetura de Sense and Avoid, € discursado sobre o modelo proposto neste
trabalho, exibindo-se seu fluxo, suas fases, seus protocolos e sua estrutura de classes
a partir de um diagrama UML, estando ele dividido em duas visdes: a visdo de alto
nivel, na qual é apresentada a interacao entre os subsistemas do framework, e a visdo
aprofundada, na qual se apresenta detalhes de sua implementacgéo. O capitulo 6 tem
foco na simulacédo de voos, apresentando os simuladores existentes, com grande foco
no AirSim, escolhido para os testes deste trabalho. O capitulo 7 apresenta as
estratégias de testes utilizadas, explicando o cenério de teste criado, as métricas
utilizadas e os varios algoritmos analisados para demonstrar a modularidade e
flexibilidade do framework. No capitulo 8 sdo apresentados os resultados dos testes,
exibindo-se quantitativamente os resultados dos algoritmos, para verificar quais
apresentaram os melhores desempenhos. Por fim, no capitulo 9, discutem-se os
resultados obtidos e s@o apresentadas as conclusdes que se podem tirar a partir
deles. Ainda, no Anexo A, encontram-se algumas informacdes adicionais a respeito

do framework desenvolvido e alguns aspectos do seu uso.
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2. Revisao da literatura

Sense and avoid é uma area de pesquisa relativamente recente, porém ja conta com
varios trabalhos em andamento e alguns concluidos. Apesar de a deteccao e o desvio
serem duas fases complementares desta técnica, pesquisas encontradas geralmente
focam em apenas uma dessas fases, e costumam ser testadas com VANTS reais ou
em ambientes com simulacfes parciais, nos quais simulam-se somente aspectos
essenciais para testar a fase da técnica em questdo. Deste modo, para uma revisédo
de literatura completa € necessério estudar separadamente cada fase, a deteccédo e
o desvio, verificando-se quais 0s sensores estdo sendo utilizados para deteccéo e
quais as técnicas estdo sendo aplicadas a eles, além de quais algoritmo de desvio

estao sendo utilizados.

Neste capitulo sdo apresentadas as pesquisas recentes nessa area, separando-se 0s

trabalhos de deteccéo de conflito e os trabalhos de desvio para evitar colisao.
2.1. Deteccéao de conflito

A deteccdo de conflito € a fase em que ha maior diversidade de pesquisas, pois
existem varias maneiras de se realiza-la, podendo-se alterar o tipo de sensor ou 0
algoritmo utilizado. Em (Lacher et al., 2007, p. 1-10) e (Ramasamy and Sabatini,
2015) é descrita uma série de sensores que podem ser utilizados para detec¢des por
aeronaves. Esses sensores séo divididos em duas diferentes categorias, conforme a
técnica utilizada para a deteccdo: a cooperativa, na qual a identificacdo de colisdo é

feita por meio de troca de informacdes entre as aeronaves, e a ndo cooperativa, na

gual uma aeronave identifica objetos usando somente dados oriundos de seus

proprios sensores, sem a necessidade de comunicagao externa.

As detecgbes cooperativas correspondem aos modelos mais simples, pois neste tipo
de deteccdo ndo € necessario identificar a posi¢cao da outra aeronave, mas apenas ler
e interpretar os dados enviados por ela, os quais contém informacdes sobre sua

posicédo, direcdo e velocidade. Por se tratar de um modelo mais simples, este tipo de
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deteccdo também é a mais estudada e consolidada, possuindo niveis de seguranca e
confiabilidade que permitem que ela, atualmente, seja amplamente utilizada na
aviacdo, chegando a fazer parte de alguns equipamentos obrigatérios em aviées de
grande porte. Dentre estes equipamentos estdo incluidos o Automatic Dependent
Surveillance-Broadcast® (ADS-B) e o Traffic Alert and Collision Avoidance System*
(TCAS) (FAA - Federal Aviation Administration, 2011, p. 1-50).

Em (Kuchar, 2005, p. 30) é feita uma andlise de aspectos de seguranca sobre a
aplicacado do TCAS como sistema de prevencao de colisdo no VANT “Global Hawk”,
ilustrado na Figura 4. Este sistema é capaz de identificar aeronaves equipadas com
transponder por intermédio de troca de informagdes entre elas. Kuchar apresenta uma
andlise dividida em duas fases: a primeira fase, chamada de loop externo, utiliza-se
de uma arvore de falhas para verificar situacdes que levam um VANT a um cenario
de colisdo; a segunda fase, chamada de loop interno, implementa simulacées com a
técnica de Monte Carlo para encontrar possiveis falhas que levariam o VANT a uma
colisdo com outras aeronaves. Nesses testes foram encontradas taxas de falhas com
valores dentro dos permitidos pela ICAO (International Civil Aviation Organization) e
pela Eurocontrol (European Organization for the Safety of Air Navigation). Porém,
como os modelos de teste utilizados eram especificos para aeronaves tripuladas, €
necessario adapta-los para serem utilizados em VANTSs.

3 ADS-B: Tecnologia cooperativa de vigilancia de aeronaves por meio de troca de informag6es entre
aeronaves e entre a aeronave e a torre de controle (FAA - Federal Aviation Administration, 2011, p. 1—
50).

4 TCAS: Sistema de auxilio na resolugdo de conflitos, fornecendo um aviso de possiveis colisGes e

sugestdes de manobras evasivas (FAA - Federal Aviation Administration, 2011, p. 1-50).
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Figura 4: llustracdo do VANT “Global Hawk” (Watts et al., 2012, p. 1671-92).

O TCAS é uma tecnologia em constante atualizacdo e hoje conta com duas versfées
diferentes: TCAS e TCAS II. Porém, ha uma terceira versdo em estudo, ja em fase
inicial de uso, que esta sendo criada para ser substituta das versdes anteriores, e que
segue um conceito de tecnologia conhecido como Airborne Collison Avoidance
System (ACAS) (Eurocontrol, 2017). Este conceito descreve um novo sistema de
deteccédo, o qual utiliza principalmente o transponder como forma de comunicacéo
similar ao encontrado nos TCAS, porém é capaz de utilizar outros sensores, tornando-
se um modelo hibrido entre o sistema cooperativo e 0 ndo cooperativo. Esta tecnologia
contara com uma versao exclusiva para o uso em VANTs, denominada ACAS-Xu,
com diferentes técnicas para resolucdo de conflito e diferentes modelos de
comunicacdo. Esta tecnologia ainda esta em fase de desenvolvimento e ainda nao
existem dados de testes a respeito de sua eficacia ou acuracia na deteccao de outras

aeronaves.

Porém, a deteccdo cooperativa ndo pode ser vista como um modelo definitivo de
sense and avoid, pois para o seu funcionamento € necessario que ambas as
aeronaves tenham os sensores necessarios para a troca de informacgéo, algo que néo

€ atualmente a realidade em aeronaves mais simples, como monomotores,
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planadores, pequenos VANTsS, ou em outros objetos voadores, como balGes e
dirigiveis. Sendo assim, para um sistema de deteccdo completo torna-se necessario
que os VANTs tenham também sistemas de deteccdo ndo cooperativa, permitindo a
identificacdo de objetos em risco de colisdo apenas com 0 uso de seus proprios dados,

sem necessitar de comunicacdo com um agente externo.

Técnicas de deteccdo ndo cooperativa variam conforme o sensor utilizado. Dentre
elas, a visdo computacional esta entre as mais estudadas, por necessitar apenas de
uma camera, que é um sensor relativamente leve e barato. Dentre os trabalhos
relacionados com sense and avoid utilizando cameras, um dos primeiros resultados
foi descrito por Ross (Ross et al., 2013, p. 1765-72), que utilizando o algoritmo de
aprendizado supervisionado DAgger, o qual aprendeu a reconhecer a colisao e evita-
la a partir de dados de voos feitos por um piloto, possibilitou a um VANT sobrevoar
uma floresta, desviando-o de arvores presentes em seu caminho. Porém, seu

algoritmo limita-se a desvio de obstaculos fixos.

Na mesma época, Pestana et al. (Pestana et al., 2013) utilizou o algoritmo OpenTLD
para reconhecer objetos em movimento e rastrea-los, apresentando bons resultados,
mesmo quando o objeto “se perde” da camera em poucos momentos. Mas esta
técnica se limita a objetos com baixas velocidades, diferentemente do ocorrido no
espaco aéreo. Outra desvantagem deste trabalho € seu foco apenas no rastreamento,
nao incluindo a deteccdo, sendo necessario informar ao algoritmo, para o seu

funcionamento, a localizacao inicial do objeto a ser rastreado.

Em uma pesquisa mais recente Wu (Wu et al., 2017, p. 1-9) utiliza um algoritmo para
gue um VANT reconheca aeronaves em movimento, tendo conseguido boa preciséo
e altas taxas de sucesso na deteccdo, sendo considerado o estado da arte para
deteccdo de aeronaves. Seu algoritmo tem a detecgcédo baseada em filtros de Kalman

e possui duas fases distintas de escaneamento da imagem.

Apesar da ampla quantidade de pesquisas, a visdo computacional, quando aplicada

em cameras RGB, tem limitacbes em ambientes com baixa visibilidade ou que
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apresentem mudancas bruscas de iluminacdo, fato que ocorre a noite ou durante
alguma condicdo climatica adversa, como durante nevoeiros. Para suprir estas
limitacOes, e na tentativa de se criar um sistema mais robusto, alguns autores optam
por utilizar outros tipos de sensores ou um conjunto deles, criando algoritmos de fusao
de sensores (“sensor fusion”). Propde-se, em Carrio et al. (Carrio et al., 2017), uma
técnica utilizando cameras infravermelhas em conjunto com sensores ADS-B. Com
essas cameras capta-se o calor emitido pelos objetos e, com isso, é possivel cobrir
as falhas ocorridas por falta de iluminagcdo ou visibilidade nas cameras RGB
convencionais. Seus testes apresentaram bons resultados em dias nublados, porém
apresentaram um grande numero de falhas em periodos noturnos, pois as aeronaves
nao retinham muito o calor nessas condi¢des, atrapalhando o processo de deteccao

pelas cameras termais.

Em (Fasano et al., 2008, p. 338-60) descreve-se e testa-se um sistema de fusdo de
sensores, utilizando nele um radar do tipo Ka-band® em conjunto com cameras visuais
RGB e cameras infravermelhas, na tentativa de se detectar uma situacdo de conflito

e desviar o VANT controlado de uma possivel colisdo com uma outra aeronave.

Em uma série de artigos (Ramasamy et al., 2014, p. 271-76) e (Ramasamy et al.,
2016, p. 344-58) descrevem um conjunto de sensores de deteccao promissores para
uso em VANTS, avaliando as vantagens e desvantagens de sua utilizacdo. Dentre os
sensores estudados, estdo o LIDAR, o MMW Radar, os sensores acusticos, as
cameras termais e Gticas, além dos sensores cooperativos. E apresentada uma
modelagem de fusdo de sensores para deteccdo na qual sensores cooperativos
recebem prioridade na deteccéo e as detec¢des secundarias séo feitas por meio de
sensores ndo cooperativos, dentre eles os sensores acusticos, os radares e as

cameras visuais e termais, que por sua vez sdo complementares umas as outras.

5 Radar Ka-band: Um radar de frequéncia de radio alta, utilizando as bandas Ka.
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2.2. Comparacédo dos métodos de detecgao

Nos trabalhos apresentados sao utilizados varios tipos diferentes de sensores para a
deteccao, divididos entres cooperativos e ndo cooperativos. Na Tabela 1 compara-se
essas pesquisas conforme os sensores utilizados e os tipos de teste empregados.
Observa-se que existe uma grande variedade de sensores estudados para este fim, o
gue evidencia que neste campo ainda ndo existe um consenso sobre o melhor grupo
de sensores a ser utilizado. Um estudo comparativo entre sensores e técnicas pode
ser um bom caminho para se encontrar o grupo ideal de sensores a ser utilizado. Um
framework que permita o uso de diferentes conjuntos de sensores para deteccdes
pode ser uma ferramenta que auxilie neste tipo de comparacgéo. Outro ponto que pode
ser inferido a partir dessa tabela é que dentre os diversos modelos de testes utilizados
nas pesquisas nao existe um modelo ideal ou padronizado o qual possa ser utilizado
para comparar diretamente todas a pesquisas. Assim, um modelo de deteccao
geneérico, que possa se utilizar de varios sensores em conjunto, além de testar varias
técnicas diferentes, é uma pesquisa Util e relevante para criacdo de um modelo de

deteccdo e comparacdo com os modelos ja estudados individualmente.
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Uso de Detecgao Cooperativa

Uso de Detecgdo Ndo cooperativa

Tipo de
TCAS / — Camera | Camera Teste
Autores ACAS ADS-B | Comunicagdo Visual Termal RADAR | LIDAR
(Kuch Arvore de
uchar, -

2005, p. 30) X d.eC|sao,~

simulagao
(Eurocontrol, X X Em desen-
2017) volvimento
(Ross et al.,
2013, p. X Voos reais
1765-72)
(Pestana et .
al., 2013) X Voos reais
(Fuetal., imulacs
2014, p. X Simu aga.o,
5441-46) VOOs reais
(Wu etal., imulaca
2017, p. 1- X S’ ulacao,
9) videos
(Carrio et X X Teste de
al., 2017) sensores
(Fasano et
al., 2008, p. X X X Simulagdo
338-60)
(Ramasamy
etal., 2016, X X X X X X X Simulagdo
p. 344-58)

Tabela 1: Comparacdo das abordagens de deteccdo de outras aeronaves segundos as

referéncias bibliograficas consultadas.

2.3.

Técnicas de desvio

Apesar de crucial para um algoritmo de sense and avoid, a deteccdo € apenas a fase

inicial deste tipo de sistema. Apds a deteccdo do objeto em risco de colisdo com o

VANT é necessario tracar uma rota de desvio deste objeto que permita que a aeronave

controlada evite a situacdo de risco. Porém, essa rota de desvio deve ser otimizada

de modo a desviar o VANT o minimo possivel do seu planejamento de rota inicial,
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evitando gastos adicionais de tempo e energia (combustivel, carga elétrica), ao

mesmo tempo em que se mantém a seguranca operacional das aeronaves.

Assim como na fase de deteccdo, também para a operacdo de desvio podem ser
utilizadas diversas técnicas diferentes. Todas as técnicas de desvio se iniciam com 0s
mesmos dados, oriundos dos sensores, alterando-se somente o algoritmo utilizado

para replanejamento da rota.

Atualmente o sistema aéreo tem como principal técnica para resolucdo de conflito um
sistema baseado na comunicacgao e na vigilancia, centrada no sistema de controle de
trafego aéreo, o ATC (do inglés, Air TrafficControl). Os controladores de trafego aéreo
(ATCos) gerenciam o trafego, garantindo a separacao entre as aeronaves em um nivel
considerado seguro nas regibes do espaco aéreo controlado, visando reduzir a
probabilidade da ocorréncia de fatores que possam levar a colisdo. Para isto eles
atuam com sistemas de vigilancia que monitoram os dados das aeronaves, como
posicdo, nivel de voo, altitude, horério e outros. Estes dados podem ser recebidos
através de radiocomunicac¢do por notificacbes enviadas pelos pilotos, nos casos
conhecidos como Vigilancia Convencional, ou obtidos de formas independentes, como
através de leituras de sensores, por exemplo na Vigilancia por Radar. Com a leitura
desses dados os ATCos constroem um mapa situacional sobre o espaco aéreo
controlado, podendo intervir sobre os voos caso necessario, por meio de instrucdes
ou autorizacdes ao piloto (DECEA, 2016) (Vismari, 2007).

Este sistema utiliza alguns sensores para auxiliar a vigilancia, identificacéo,
comunicacdo das aeronaves, ou na criagdo de planos de contingéncia, caso for
encontrado um cenario de risco de colisdo. Dentre eles destaca-se o TCAS, um tipo
de sensor cooperativo, presente em ambas as aeronaves, que ao detectar um cenario
de colisdo planeja novas rotas para as aeronaves, capazes de impedir que as mesmas
entrem em situacdo de risco de colisdo. Tais rotas sao calculadas a partir de um
conjunto de regras prefixadas, levando-se em conta a posicédo relativa de cada
aeronave, suas capacidades de voo e a existéncia de outras aeronaves ao redor. Em

sua primeira versao, o TCAS calculava uma rota de fuga sem ter conhecimento de
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planejamento da outra aeronave, denominada “intrusa”. Porém, em sua versao mais
recente, o TCAS Il, esta rota pode ser tracada em cooperacdo com a outra aeronave,
com ambas trocando informagdes sobre a rota pretendida, trancando uma rota que
impeca que ambas tomem a mesma direcdo, evitando a criagdo um novo cenario de
risco (Eurocontrol, 2017). Neste cenario, a resolucéo de conflito € executada apenas
com a troca de informacado entre as aeronaves, dispensando-se a comunicacdo com

0 ATM, o que torna descentralizada a resolucao de conflito.

Em um novo sistema de prevencéao de colisdo, chamado ACAS-X (Airborne Collision
Avoidance System - versado X), esta em estudo uma nova técnica de calculo de rota
de desvio, utilizando métodos estocasticos, para estimar os possiveis estados futuro
da aeronave a partir de modelos probabilisticos de dindmica das aeronaves ou da
deteccdo. Com base nestes dados, cria-se uma arvore de estados, encontrando-se 0
estado mais provavel da aeronave a partir de técnicas de programacéao dinamica. Com
isso, este modelo propde a troca de um sistema baseado em regras por um sistema
probabilistico (Kochenderfer et al., 2013, p. 17-33) (Koenig and Howard, 2004, p.
2149-54).

Em diversas pesquisas, diferentes abordagens de resolugdo de conflito s&o
estudadas. Em (MATSUMOTO, 2013, p. 1689-99) é proposto um sistema baseado
em aprendizado por demonstracao, no qual o algoritmo treina métodos de resolucdo
de conflito com base em banco de dados baseado em exemplos de execucao
realizados por um especialista. Em (Yu and Zhang, 2015, p. 152-66) é apresentada
uma revisdo do estado da arte sobre planejamento de rota para VANTs em condi¢cao
de risco de colisdo ou com base em um planejamento inicial. Nesse trabalho, as
abordagens sédo divididas em cinco grupos, conforme a técnica utilizada: abordagem
baseadas em amostragem, abordagem utilizando otimizacdo numeérica, abordagem
dissociativa, abordagem utilizando heuristicas de inteligéncia artificial, e outras

abordagens.
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2.4. UTM

Recentemente, a NASA (National Aeronautics and Space Administration), em parceria
com a Federal Aviation Administration (FAA), esta estudando um novo modelo de
controle de trafego aéreo, focado especialmente em aeronaves nao tripuladas,
chamado de Unmanned aircraft system Traffic Management (UTM). Seu foco é prover
um sistema para gerenciamento do trafico aéreo em baixas altitudes, abaixo de 400
pés, no qual os operadores sdo responsaveis pela coordenacdo, execucdo e
gerenciamento de operagcdes com base nas regras de voos da FAA (FAA - Federal
Aviation Administration, 2018).

Esse sistema ira trabalhar de forma preventiva em situacdes de conflito, oferecendo
servigos de plano de voo, comunicacao, separacao de aeronaves, dentre outros. Nele,
antes de cada voo, os operadores de VANTs devem compartilhar suas intencdes de
Voo, incluindo a rota desejada. Essas intencdes sao lidas pelos demais operadores,
pelos veiculos ou pela propria FAA, com a intencdo de coordenar operacdes de
prevencao de conflito, criando, assim, um sistema de gerenciamento do espacgo aéreo

e prevencao de colisdo compartilhado.

A arquitetura do UTM esta apresentada na Figura 5: Arquitetura UTM. Nela os
operadores do VANT (UAS operator) sdo responsaveis por enviar dados de suas
intencdes de voo, com as manobras a serem feitas e os seus horarios. Esses dados
sao recebidos pelo fornecedor de servi¢co para o VANT (UAS service supplier), que
ird validar a viabilidade do plano de voo, por intermédio dos dados do sistema FIMS
(do inglés Flight Information Management System) e dos dados publicos, enviando,
verificando sua aderéncia as regras de operacdes, responsabilidades e possiveis risco
em comparagdo com as demais rotas enviadas. Também serdo analisados dados
meteoroldgicos e de vigilancia, sendo que estes ultimos estardo disponiveis para 0s
operadores dos veiculos por meio do provedor de servico suplementar
(Supplemental Data Service Provider). Havendo aderéncia as regras, e estando livre
de riscos, o plano de voo é aceito, e dados auxiliares serédo enviados ao controlador
do VANT.
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Figura 5: Arquitetura UTM, Adaptado de (FAA - Federal Aviation Administration, 2021, p. 1-317)

A proposta do UTM foca na prevencéo de colisdo, mitigando a probabilidade de risco,

segundo o plano de voo das aeronaves, criando planos de voos livre de colisédo.

Assim, para o melhor funcionamento deste modelo € necessario que todos os planos

de voo sejam previamente enviados ao sistema de controle. Porém, ainda é possivel

encontrar riscos de colisdo com aeronaves ou outros objetos voadores (como baldes)

gue nado enviaram seus dados de voo, para o sistema de controle, além de aeronaves

gue néo sigam os planos enviados previamente.
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Com isso o sistema UTM abre espaco para estudos de sense and avoid, permitindo
uma integracao do presente trabalho com esse modelo de controle de trafego aéreo.
Uma possibilidade de integracéo € o sistema de sense and avoid ter um papel auxiliar
no sistema de vigilancia do UTM (UAS service supplier). Uma aeronave, ao encontrar
0 um objeto voador ou uma outra aeronave, que nado estava presente nos planos de
rotas iniciais, pode notificar ao sistema do UTM para que este novo objeto ndo seja
um risco as demais aeronaves. Assim, também sera necessario um sistema para
replanejamento de rotas presentes nas aeronaves, para evitar colisdes com este novo
objeto encontrado. Desse modo, o sistema descrito neste trabalho pode funcionar em

sinergia com a atual proposta do UTM.
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3. Sensores de deteccao

Como apresentado no capitulo 2, diferentes técnicas de deteccdo sao utilizadas em
pesquisas envolvendo VANTS, sendo que elas se distinguem principalmente pelo
sensor e pelo algoritmo utilizados para o tratamento de seus dados. Cada uma destas
técnicas apresenta vantagens e desvantagens, além de um modelo especifico de

deteccdo e comunicacao de seus resultados.

Para a criacdo de um modelo genérico de detec¢do de outros objetos ou aeronaves é
necessario conhecer a especificidade de cada técnica e como elas comunicam seus
resultados, visando criar um protocolo capaz de aglutinar o maior numero de técnicas
possivel. Para isso é fundamental um estudo minucioso de cada sensor. Neste
capitulo sdo apresentados detalhes do funcionamento, modelos de deteccao e taxas
de falhas dos sensores utilizados para deteccdo de possiveis cenarios de colisdo
envolvendo VANTs e aeronaves, criando-se assim 0s alicerces necessarios para

criacdo de um modelo genérico de deteccdao.

Assim como ocorre no processo de deteccdo, os sensores também podem ser

divididos em dois grandes grupos: 0S sensores cooperativos e 0s sensores nao

cooperativos. Os sensores cooperativos sdo agueles nos quais a detec¢édo ocorre a
partir da troca de dados entre as duas aeronaves, em que uma primeira aeronave
envia dados de sua posicao e de sua dire¢ao, enquanto que uma segunda aeronave
recebe estes dados, calculando a trajetoria da primeira; ou seja, nesse tipo de sensor,
as duas aeronaves trabalham em conjunto, “colaborando” uma com a outra e, para
iSS0O, € necessario que ambas tenham sensores cooperativos nelas embutidos. Ja os
sensores nao cooperativos sao aqueles que nao necessitam da comunicacdo ou
colaboracdo entre aeronaves, conseguindo detectar a outra aeronave ou objeto em
rota de colisdo por meio de dados lidos do ambiente ou enviados pelo seu proprio
equipamento; desta maneira, apenas a aeronave rastreadora necessita conter o
sensor, enquanto que o objeto rastreado ndo necessita ter ciéncia dessa operacao. A

seguir apresentam-se o0s sensores presentes em VANTSs segundo essa classificagéo.
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3.1 Sensores cooperativos

Sensores cooperativos correspondem ao grupo de sensores utilizados na deteccéo
de outras aeronaves, tém sido amplamente estudados pela comunidade cientifica e
sdo mais confiaveis, pois neste grupo de sensores ndo € necessario identificar a
posicdo da outra aeronave detectada, apenas ler e extrair os dados enviados por ela,
nos quais estdo essas informacdes. Por se tratar de um conhecimento mais
consolidado, estes sensores j4 sdo amplamente utilizados na aviacdo, sendo que
alguns chegam a ser obrigatérios em avides de grande porte, com varias

caracteristicas de uso regulamentadas.

Entre os sistemas mais famosos deste grupo estdo o Automatic Dependent
Surveillance — Broadcast (ADS-B), dispositivo obrigatério nos Estados Unidos da
América a partir de 2020, o Traffic Collision Avoidance System (TCAS), obrigatério
desde de 2000, que conta com duas diferentes versdes (TCAS e TCASII), e seu futuro
substituto, o Airborne Collison Avoidance System (ACAS-X), que tem uma versao

especifica para VANTS, o ACAS-Xu. Estes trés sensores séo detalhados a seguir.
3.1.1.Automatic Dependent Surveillance — Broadcast (ADS-B)

O ADS-B é um sistema de vigilancia no qual as aeronaves compartilham dados
posicionais, enviando mensagens em broadcast por meio de sinais de radio. Essas
mensagens sao lidas por um equipamento de recepc¢ao, que pode estar presente em
outras aeronaves, estacdes terrestres ou sistema de controle de trafego aéreo. Ele é
a principal tecnologia do programa NextGen Surveillance, o qual pretende atualizar os
servicos de controle aéreo, tendo em vista melhorar sua flexibilidade, seguranca,
capacidade e eficiéncia. A FAA tornou o ADS-B obrigatorio nos Estados Unidos da
América a partir de 1° de janeiro de 2020 para avides em operag¢des no espaco aéreo

onde a separacao € controlada.
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Existem dois formatos diferentes de equipamentos ADS-B: o ADS-B out, responsavel
por enviar as mensagens, e o ADS-B in, responséavel recebé-las. Por utilizar um
paradigma de comunicacdo broadcast, ndo é necessaria resposta para uma
mensagem recebida. Dessa forma, ambos os equipamentos trabalham de forma
independente. Uma aeronave equipada com ADS-B out ndo precisa necessariamente
conter o ADS-B in; assim, envia dados sem conhecimento de que algum equipamento
de outra aeronave ou de uma estacao terrestre o esteja recebendo (ICAO, 2013, p.
1-61).

As aeronaves equipadas com ADS-B recebem dados de sua posicao via GPS e
sensores de navegacdo inercial, e os compartiham enviando mensagens com
informagdes sobre sua identidade, posicao, direcao, altitude, vetor de velocidade e
variacOes verticais. A Figura 6 ilustra como é feita a troca de informacdes entre

aeronaves e estacdes terrestres equipadas com ADS-B.

GPS

Mensagens ADS-B

Y. ¥

Estacdo de controle

Figura 6: Funcionamento do ADS-B. Adaptado de (ICAO, 2013, p. 1-61).



31

O envio de mensagens do ADS-B é feito por meio de um transponder® modo S’. Por
meio dele as mensagens sao transmitidas, em média, a cada 0,5 segundo, utilizando
a frequéncia de 1.090 MHz. O alcance dessa transmissdo varia conforme a
capacidade da antena, porém encontra-se, geralmente, por volta de 270 a 320 km. O
protocolo de envio da mensagem tem um formato de 112 bits, dos quais apenas 56
bits séo utilizados para armazenar o conteudo da informacdo, enquanto os demais
bits sé&o utilizados para indicar o tipo de mensagem (5 bits), a capacidade de
comunicacdo do transponder (3 bits), a identificacdo da aeronave (24 bits) e para
armazenar o check de paridade (24 bits), como apresentado na Figura 7 (McCallie et
al., 2011, p. 78-87).

5 Bits 3 Bits 24 Bits 56 Bits 24 Bits
Formato Capacidade | Cndereeoda | h iosdoADs-B| Checkde
Downlink aeronave paridade

Figura 7: Protocolo ADS-B. Adaptado de (McCallie et al., 2011, p. 78-87).

A informacéo passada na mensagem (Dados do ADS-B) contém: a) dados sobre a
posicdo da aeronave: latitude, longitude, altura barométrica, altura geografica; b)

6 Transponder: Transmissor-receptor de radar secundario de bordo que recebe automaticamente sinais
de radio dos interrogadores de solo e que, seletivamente, responde, com um pulso ou grupo de pulsos,
somente aquelas interrogagfes realizadas no modo e cddigo para os quais estiver ajustado (DECEA,

https://www.decea.mil.br/index.cfm?i=utilidades&p=glossario&single=2360, acessado em 16/01/2023).

7 Modo S: Modelo de comunicagéo que permite envio de mensagens seletivas, tem um link bidirecional
e utiliza um enderecamento de 24 bits (ICAO, 2013, p. 1-61).
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dados sobre o deslocamento da aeronave: angulo heading®, angulo vertical e

velocidade; c) informacéo sobre se a aeronave esta ou ndo em solo (Sun, 2017).

3.1.2.Traffic alert and Collision Avoidance System (TCAS)

O TCAS (Traffic alert and Collision Avoidance System) é um sistema criado com o
intuito de prevenir colisbes entre aeronaves. Ele permite a uma aeronave identificar
outras ao seu redor, verificando suas rotas e analisando a existéncia de risco de uma
possivel colisdo entre elas. Caso o risco de colisdo seja confirmado, o TCAS sugere

ao piloto uma manobra para evitar o conflito, com ajuste na rota da aeronave.

Assim como no ADS-B, a deteccdo pelo TCAS ocorre por meio do envio de
informacdes pelas aeronaves ou por um sistema de vigilancia; porém, diferente dele,
no TCAS ocorre uma comunicacdo entre os dispositivos equipados nas aeronaves,
nos quais um responde a chamada de outro, permitindo, entre outras coisas,

coordenar as manobras automaticas de resolucéo de conflito.

O TCAS também se utiliza de um transponder para realizar a comunica¢do com outro
TCAS, sendo compativel com os modelos ATCRBS ou Mode S (como usado pelo
ADS-B). Ele envia mensagens de interrogacdes com intervalo de 1 segundo, na
frequéncia de 1.030MHz. As mensagens, quando lidas por aeronaves proximas, sdo
respondidas com frequéncia de 1.090MHz. Por também utilizar o Mode S, ele contém
um protocolo de comunicagcdo semelhante ao encontrado no ADS-B. Seu alcance
chega a 30 nmi°. Pelas normas da ICAO, seu limite de rastreamento deve

obrigatoriamente ser maior que 30 aeronaves, com uma densidade acima do que 0,3

8 Heading: Direcdo para a qual a proa, ou ponta do nariz da aeronave, esta apontada. Ele normalmente

€ calculado com base nas dire¢des norte-oeste e leste-sul.

° nmi: 1 milha ndutica corresponde a 1,852 quildmetros.
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aeronaves por milha nautica quadrada (FAA - Federal Aviation Administration, 2011,
p. 1-50). A Figura 8 ilustra a arquitetura do TCAS.

I
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Figura 8: Arquitetura do TCAS (FAA - Federal Aviation Administration, 2011, p. 1-50).

A partir dos dados recebidos da outra aeronave detectada, o TCAS a classifica em um
dos seguintes niveis discretos: a) Other Traffic, que inclui aeronaves distantes (maior
do que 6 nmi na horizontal e 1200 ft na vertical), que néo representam risco de coliso;
b) Proximate Traffic, que inclui aeronaves que ndo representam risco de colisao,
porém estdo a uma distancia menor do que 6 nmi na horizontal e 1200 ft na vertical,

c) Traffic Advisory (TA), que representa as outras aeronaves, em area de alerta, em

risco de colisdo com a aeronave entre 20 a 48 segundos (conforme a altitude); d)

Resolution Advisory (RA), que representa as outras aeronaves, em area de perigo,

correspondente as outras aeronaves em risco eminente de colisdo com a aeronave,
entre 15 a 35 segundos (conforme a altitude); e) Area de Colisdo, que representa a
area de colisédo eminente, na qual o tempo de colisédo é menor do que 15 segundos.

A Figura 9 ilustra estas ultimas trés areas citadas.
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Figura 9: Areas do TCAS: a) primeira imagem — vista superior; b) segunda imagem — vista
lateral. Adaptado de (FAA - Federal Aviation Administration, 2011, p. 1-50).

A localizacao das aeronaves “intrusas” € mostrada ao piloto por meio do traffic display,
sendo que para isso sao utilizados diferentes simbolos e cores, conforme sua
classificacdo, segundo os niveis descritos. Em casos de risco iminente de coliséo,
também ocorre um aviso sonoro, avisando sobre o tipo de risco (TA ou RA), sugerindo

uma manobra de resolucdo do conflito (Eurocontrol, 2017).
3.2. Sensores nao cooperativos

Devido ao fato de a complexidade de se identificar a posicdo de uma aeronave ser
maior do que a de receber dados do seu posicionamento, 0S sensores nao
cooperativos geralmente apresentam taxas de falhas maiores do que as dos sensores
cooperativos, e por esse motivo constituem-se em uma area de estudo menos

consolidada em aplicagbes no espaco aéreo. Muitos dos estudos sobre este tipo de
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sensor estdo centrados em se criar técnicas que permitam a eles alcancar

probabilidade de falhas similares as dos sensores cooperativos.

Ha uma grande variedade de sensores nao cooperativos, sendo que eles também

estéo divididos em dois grandes grupos: 0S sensores passivos e 0s sensores ativos.

Os sensores passivos sao aqueles que leem dados oriundos do ambiente a sua volta
sem necessitar emitir nenhum tipo de sinal, como por exemplo as cameras, enquanto
gue 0s sensores ativos sao aqueles que leem dados a partir da reflexdo ou refracéo
de sinais enviados pelo proprio sensor. Podem ser citados como exemplo de sensores
ativos os radares, que emitem ondas eletromagnéticas e interpretam os tempos de
reflexdo das mesmas (Ramasamy et al., 2014, p. 271-76). A Figura 10 apresenta a
diferenca entre estes dois tipos de sensores: ativos e passivos.

Sensores ativos

Fonte de energia

Reflexao (Detecgdo)

Sensores passivos

A Fonte de energia

Reflexao (Detecgdo)

Figura 10: Sensores ativos e passivos. Adaptado de (Shakhatreh et al., 2018, p. 1-58).

Entre os sensores ativos estudados neste trabalho estdo os radares, mais
especificamente o MMW Radar (Millimetre Wave Radar) e o LIDAR (Light Detection
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And Ranging). Por outro lado, no grupo dos sensores passivos encontram-se as
cameras, que podem captar varias frequéncias diferentes do espectro de luz. Neste
trabalho de pesquisa sdo abordadas as cameras visuais, que capturam o espectro de
luz visivel, as cameras termais e as cameras de profundidade. Todos esses sensores

sao descritos em detalhes na sequéncia.

3.2.1.MMW Radar

O MMW Radar (Millimetre Wave Radar) € um radar de altas frequéncias de radio e,
dentre elas, podem ser citadas as bandas Ka, V, W e G. Os radares deste tipo sao
disponiveis em varios modelos, com diversos tamanhos, acuracias e campos de visao,
funcionando por meio da emissdo de uma onda direcionada e reconhecendo objetos
por meio do célculo do tempo de reflexdo da onda emitida. Deste modo, um MMW
Radar retorna dados contendo a distancia dos objetos encontrados em uma Unica
direcéo, ou seja, uma lista com a distancia dos objetos proximos. A Figura 11 ilustra o

funcionamento deste tipo de radar.

-t
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Figura 11: llustracdo de deteccéo por Radar.
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3.2.2.LIDAR (Light Detection And Ranging)

O LIDAR (Light Detection And Ranging) corresponde a um dos sensores mais
promissores para a utilizacdo em VANTSs, devido a sua grande acuracia e ao seu
tamanho reduzido. Este sensor faz uso de um laser infravermelho pulsado para obter
informacdes sobre as distancias dos objetos sendo rastreados, a partir do célculo da
diferenca entre os instantes de emissdo e de deteccdo do pulso de laser emitido
(Fasano et al., 2014, p. 430-40).

O LIDAR retorna dados em 3 dimensdes, como uma nuvem de pontos (cloud point),
ou seja, uma colecéo de pontos, sendo que cada ponto tem valor distinto nos eixos X,
y e z (vide Figura 12(a) e Figura 12(b)). Uma Unica coleta do LIDAR pode conter dados
lidos oriundos de varios pulsos de laser enviados em instantes de tempo diferentes
(como apresentado na Figura 12(c)). A partir desde valores é possivel aplicar
algoritmos que permitam identificar objetos considerando seus formatos e distancias.
Seu campo de visdo pode variar tanto horizontal quanto verticalmente, podendo-se ter

sensores que alcancam angulos de 360° em uma das dire¢des (horizontal ou vertical).

(b)

Figura 12: Exemplos de uso do LIDAR. Nas figuras (a) e (b), o LIDAR sendo utilizado para
deteccdo do telhado de uma construcao, sendo que em (a) € mostrada a nuvem de pontos
original, enquanto que em (b) € mostrada a deteccédo resultante (Verma et al., 2006, p. 2213-20).
A figura (c) representa um snapshot de um LIDAR com angulo de vis&o 360° na horizontal (De
Haag et al., 2016, p. 1-11).
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Em (Ramasamy et al., 2016, p. 344-58) apresenta-se a modelagem matematica de
um LIDAR. As férmulas apresentadas sao utilizadas tanto em um simulador como em
um VANT real. Nesse trabalho é apresentado o calculo da probabilidade de falso
alarme, conforme Equacdo 1 (Pra), € a probabilidade cumulativa de deteccao, de
acordo com a Equacéo 2 (Pp). Estas formulas permitem calcular a probabilidade de
falhas de um LIDAR.

Na Equacao 1, B € a largura de banda do receptor, Tta € 0 tempo médio entre falsos
alarmes e n € o maximo intervalo util. Ja na Equacédo 2, M € o nimero maximo de
possiveis detec¢cdes, m é o numero minimo de possiveis deteccbes e Pq € a

probabilidade de detecgéo.

P.fu IO
’ B-T, -n

fa

Equacédo 1: Probabilidade de falso alarme no LIDAR (Ramasamy et al., 2016, p. 344-58).

P,=1-Y C,Pi(1-P )"
i=l}

Equacédo 2: Probabilidade cumulativa de detec¢do no LIDAR
(Ramasamy et al., 2016, p. 344-58).

3.2.3.Cameras

Diferentemente dos demais sensores, as cameras ndo foram criadas com o intuito de
deteccdo ou rastreamento de objetos, sendo seu objetivo principal a gravacédo de

imagens de videos por meio da captura da luz do ambiente em sua volta. Porém, com
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0 uso de algoritmos de visdo computacional, as cameras vém ganhando diversas
funcdes que vao aléem da tarefa de gravacdo de imagens de video. Algoritmos como
o TLD (Tracking-Learning-Detection) (Yang et al., 2011, p. 3823-31) tornam possivel
a utilizacdo das imagens capturadas pela camera para rastrear um objeto, podendo-
se verificar as posi¢cdes desse objeto em diferentes frames do video, o que permite,

assim, a estimativa da direcéo e velocidade do objeto sendo rastreado.

Com estes algoritmos, as cameras tém sido popularizadas na area de deteccédo e
rastreamento de objetos, tendo como grande vantagem o fato de geralmente serem
sensores pequenos, leves, baratos e com baixo gasto energético, 0 que as tornam
ideais para serem embarcadas em pequenos VANTS, que tém limitagbes de peso e
de consumo de energia. Além disso, esse tipo de equipamento pode ter a capacidade

de capturar imagens em diferentes campos ou angulos de visdo™°.

Diferentes formas de captura de dados permitem as cameras capturar varios
comprimentos de onda do espectro de luz. Os comprimentos de onda mais comuns
utilizados para a deteccdo de objetos sdo os relacionados com a luz visivel (com
comprimento de onda entre 400nm e 700nm), encontradas em cameras RGB (padréo
de cores red, green, blue), ou entdo os referentes as frequéncias de luz infravermelha
(com comprimento de onda acima de 700nm), geralmente utilizada por cameras
termais (entre as frequéncias 9um a 14um), pois nesta frequéncia € possivel capturar
o calor emitido por um objeto. A Figura 13 mostra as frequéncias de luz capturadas

por diferentes tipos de camera.

10 Angulo de vis&o: Extensdo angular capturada pela camera.
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Figura 13: Espectro da luz visivel'l: A parte superior da imagem ilustra as bandas do espectro
capturadas por diferentes tipos de cameras: VIS (visivel ou RGB), IR (infravermelha) e

NIR/SWIR (infravermelhos de ondas curtas).

Para se fazer uma andlise de confiabilidade de cameras utilizadas como sensor foi
tomado por base o trabalho proposto em (Fields and Sands, p. 1-8, 2010), no qual
encontra-se a analise da probabilidade de falhas de diversas cameras, com diferentes
niveis de qualidade e custos, e por diferentes periodos de tempo. Nesse trabalho é
apresentada a probabilidade de falhas média de cameras com alta qualidade, da

ordem de 2,4% no periodo de um ano.

Porém, a qualidade na deteccao e rastreamento de objetos utilizando-se uma camera
com sensor se deve principalmente a qualidade do algoritmo de visdo computacional
utilizado pelo sistema na qual ela esta inserida. Esta € uma area de pesquisa recente
gue vem sendo aprimorada com novos algoritmos anualmente, cada um com suas
vantagens e desvantagens. Além disso, cameras com capturas de diferentes
espectros de luz podem ter resultados diferentes em cada um desses algoritmos,
sendo entdo necessario avaliar cada par camera/algoritmo separadamente. Desse

modo, para se encontrar a técnica que melhor se adapte ao sistema estudado, devem

11 Disponivel em < https://www.researchgate.net/figure/figd 272889618>, acessado 11/2018
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ser realizados testes com esses diferentes algoritmos para cada tipo de camera,

incluindo os presentes no atual estado da arte em deteccéo e rastreamento de objetos.

Neste trabalho de pesquisa séo realizados testes com diversos algoritmos de viséao,
apresentados no capitulo 7.
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4. Algoritmos e estratégias utilizados na deteccdo de objetos

Os sensores sao elementos fundamentais no processo de resolucéo de conflitos, pois
por meio deles pode-se “sentir” objetos ao redor do veiculo aéreo que esta sendo
controlado. Porém, somente 0os sensores ndo sdo suficientes para identificar um
objeto em risco de colisdo com a aeronave em questao, pois eles sdo apenas uma
forma de entender o ambiente a volta da aeronave e de transformar esse

entendimento em dados capazes de serem processados.

Cabe aos algoritmos a analise destes dados, utilizando técnicas para processar as
informacdes capturadas pelos sensores. Os algoritmos de deteccdo reconhecem a
posicdo dos objetos que eles capturam, ou utilizam estratégias para fundir os dados
de varios sensores em uma deteccao Unica e mais precisa, na qual cada sensor pode
cobrir a falha do outro. Além disso, os algoritmos também calculam o risco de coliséo
da aeronave com outros objetos e planejam uma nova rota que fagca com que o veiculo
controlado possa desviar do objeto em risco de colisdo, de modo a interferir o minimo

possivel em sua trajetoria original.

Neste capitulo sdo apresentados em detalhes diversos algoritmos capazes de serem
utilizados durante o processo de sense and avoid, conforme suas func¢des. Algum

destes algoritmos séo utilizados nos testes apresentados neste trabalho.
4.1. Algoritmos de deteccéo

Devido as diferencas entre as tecnologias utilizadas nos diversos tipos de sensores,
cada sensor tem sua maneira especifica de retornar seus dados, apresentando
diferente detalhes do ambiente observado. Desse modo, para cada tipo de sensor
devem ser criados tipos especificos de algoritmos. Por este motivo eles sdo aqui
apresentados a partir do sensor no qual sdo utilizados e, para compreendé-los, séo
mostrados em detalhes os dados que 0 sensor retorna e como € 0 processo de se

retirar informacao a partir desses dados.
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4.1.1.Deteccéo de objetos em imagem 2D

As cameras visuais sdo dispositivos que capturam o espectro de luz visivel. Essa luz
€ capturada pelo sensor e transformada em uma imagem digital de duas dimensdes
(2D), frequentemente representada por um conjunto de trés matrizes, em que cada
matriz representa uma banda diferente do espectro de luz visivel. Geralmente as
bandas utilizadas sdo a vermelha (red), a verde (green) e a azul (blue), sendo que a
fusdo delas gera uma imagem colorida, conforme ilustrado na Figura 14. Cada ponto
desta matriz guarda a intensidade de luz de uma banda especifica (vide Figura 14),
chamado de pixel, e o numero de pixels na matriz varia conforme a resolugdo da
imagem (Tekalp, 2015).

T —— ) A
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Figura 14: Representagcdo de uma imagem por meio de matrizes de cores [Proprio].

Para possibilitar a deteccdo de objetos, algumas abordagens analisam
separadamente cada imagem. Utilizando-se de algoritmos de deteccao, extrai-se
caracteristicas da imagem, retirando o maximo de informacdes presentes nela, com o
objetivo de se reconhecer padrdoes que diferenciam o objeto alvo dos demais
elementos presentes na imagem. A extracdo de caracteristicas da imagem pode

ocorrer de diversas maneiras e, dentre elas, podem ser citadas:

e Dados sobre a distribuicdo de cores da imagem, alcancados por meio do uso
de histogramas;
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e Informacgdes da textura da imagem, como por exemplo, os obtidos com o uso
do algoritmo LBP (Local Binary Pattern) (Guo et al., 2010, p. 1657-63);

e Carateristicas dos gradientes da imagem, podendo se utilizar o algoritmo HOG
(Histogram of Oriented Gradients) ou o algoritmo SIFT (Scale-Invariant Feature
Transform);

e Dados sobre o relacionamento entre os pixels da imagem, alcangados com o
uso de filtros convolucionais, como, por exemplo, 0s presentes nos algoritmos
CNN (Convolutional Neural Network) (Yang et al., 2011, p. 3823-31).

Apés a extracdo das caracteristicas da imagem, os algoritmos a classificam como
contendo ou nao o objeto alvo. Uma abordagem muito utilizada com este objetivo sao
os algoritmos de aprendizado de maquina. Estes algoritmos “aprendem” a reconhecer
padrées por meio de dados, que sdo utilizados para otimizar parametros de uma

funcao de classificacdo. Dentre os esses tipos de algoritmos, destacam-se:

Support Vector Machine (SVM)

O SVM € um algoritmo de aprendizado supervisionado no qual, a partir de um conjunto
de dados pré-rotulados, gera-se um classificador binario linear, podendo ser utilizado
para classificar uma imagem como contendo ou ndo contendo o0 objeto alvo. Seu
processo utiliza os dados de entrada como vetores n-dimensionais e, a partir do rétulo
(ou da classe) de cada dado ele otimiza uma fung¢éo de um hiperplano, de modo que
ela separe os dados com a maior distancia possivel entre as classes. O SVM alcanca
bons valores de classificacdo, porém devido a grande complexidade para se calcular
o hiperplano, ele pode ser inviavel de ser utilizado em VANTSs por exigir alto poder

computacional (Russell and Norvig, 2010).

Naive Bayes

O Naive Bayes € um algoritmo de classificagdo probabilistico, baseado na aplicacao
do algoritmo no teorema de Bayes. Ele calcula a probabilidade de um determinado

conjunto de dados ser rotulado como pertencente ou ndo a uma classe, a partir de a
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probabilidade a priori de cada dado individual ser rotulado como pertencente a mesma

classe.
Algoritmos baseados em Arvores

Este conjunto de algoritmos cria uma estrutura em arvore, capaz de classificar os
dados a partir de uma série de passos. Eles ttm como sua grande vantagem o fato

de serem rapidos e precisos. Destacam-se nesta categoria:

e Arvores de Decisdo: Este é o algoritmo base para os outros deste conjunto.
Ele se utiliza de métricas matematicas, como Entropia, para calcular as
caracteristicas que melhor separam as classes dos dados. A partir dessas
caracteristicas é criada uma estrutura hierarquica para se classificar um novo
dado (Russell and Norvig, 2010);

e Random Forest: Neste tipo de algoritmo utiliza-se a ideia de que, para um
mesmo conjunto de dados, varias arvores de decisdo podem ser criadas,
gerando resultados similares. Seu conceito baseia-se na ideia de se criar 0
maximo de arvores possiveis para classificar os dados, e seu resultado € dado
por meio de uma votacao dos resultados destas arvores (BREIMAN, 2020, p.
5-32);

e Light Gradient Boosting (LigthGBM): Esta técnica utiliza varias arvores de
decisdo encadeadas, sendo que a primeira arvore € utilizada para calcular a
deteccdo do objeto, enquanto que as demais séo treinadas visando corrigir
eventuais erros da primeira arvore. Assim, em cada nova arvore encadeada,
ocorre uma melhora na classificacdo da arvore inicial. Esta técnica foi

desenvolvida inicialmente pela Microsoft (Ke et al., 2017, p. 1-9).
Redes Neurais

Redes neurais sao algoritmos inspirados no modo como ocorre o aprendizado no
cérebro humano, tendo como base o algoritmo Percetron (Rosenblatt, 1958, p. 386—
408) o qual, simulando um neurdnio humano, cria um classificador linear. Unindo-se

varias execucdes em cadeia do algoritmo Percentron € possivel criar uma estrutura
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similar a uma rede, em um algoritmo chamado de Percetron Multicamadas ou de

Redes Neurais.

Deep Learning

Nos ultimos anos, os algoritmos baseados em redes neurais demonstraram 6timos

resultados em problemas de classificagao, e isso incentivou um grande aumento nas

pesquisas utilizando esses algoritmos, criando-se redes mais complexas e com maior

namero de camadas, chamadas de Deep Learning. Dentre elas, destacam-se

algumas classes de algoritmos especificos para o processo de deteccdo de objetos

em imagens:

Redes Neurais Convolucionais: Este € um modelo de redes neurais que foi
criado especificamente para trabalhar com problemas envolvendo imagem.
Seu principio tem como base a otimizacdo de filtros de convolugéo, ou seja,
uma classe de filtros aplicados a imagem pode extrair informacdes das relacées
entre os pixels da imagem. Dentre os varios algoritmos utilizados neste modelo
de rede neural vale destacar o ImageNet (Krizhevsky et al., 2012, p. 1097-105)
e 0 Xception (Chollet, 2017, p. 1251-58);

YOLO (You Only Look Once): Esta é uma classe de rede neural otimizada
para deteccdo e rastreamento de objetos em imagem. Sua grande vantagem &
o fato de necessitar observar a imagem somente uma vez para identificar a
posicdo, classe e tamanho do objeto. Isso se da na maneira pela qual este
algoritmo retorna seus resultados: enquanto a maioria dos demais algoritmos
apenas retorna a classe a qual a imagem pertence, este algoritmo retorna a
classe do objeto ao mesmo tempo em que retorna o seu bounding box (caixa
delimitadora). Além disso, pode retornar até varias deteccdes de objetos de

uma unica vez na mesma imagem (Redmon and Farhadi, 2018).

Janelas deslizantes

Para tornar o processo de captura e deteccdo de informagdo na imagem mais

acurada, estes algoritmos sdo aplicados separadamente em pequenas amostras da
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imagem. Estas técnicas tém duas grandes vantagens. A primeira se da pelo fato de
gue uma pequena amostra da imagem contém uma quantidade menor de dados e,
assim, permite que o algoritmo de aprendizado se especialize de maneira mais precisa
e mais eficiente na classificagdo desta amostra em comparagcdo com a imagem
completa, que contém uma quantidade maior de dados. A segunda vantagem se da
pelo fato de que, ao se classificar uma amostra como aquela que contém o objeto
alvo, tem-se também as informacgdes sobre o posicionamento deste objeto na imagem,

retirados dos dados de posicionamento da amostra na imagem original.

O algoritmo mais utilizado para a criacdo destas amostras € o algoritmo de janelas
deslizantes. Neste algoritmo aplica-se uma janela de tamanho 71 X i em uma imagem
de tamanho n x n, em que 7 € menor do que n. Esta janela retira uma amostra da
imagem que € entdo processada por um algoritmo de detec¢éo, separadamente do
resto da imagem. Apds isso, ela é “deslizada”, em relacé@o a sua Ultima posicao, para
uma posicao deslocada de x nos eixos horizontal e vertical da imagem, em que x € 0
valor de deslocamento, menor ou igual a . O processo € entéo refeito, até que toda
a imagem tenha sido processada em pequenas janelas (Forsyth and Ponce, 2011).
Essas janelas podem, eventualmente, conter sobreposicées, como ilustrado na Figura
15. Apés se processar todas as janelas, o algoritmo tera uma lista de janelas nas quais
foram detectados o objeto alvo. Esta lista pode conter janelas que se sobrepdem, ou
janelas isoladas. Visando aumentar a precisdo da detec¢do, € comum considerar que
um objeto somente é classificado como ‘detectado’ caso ele seja encontrado em um
namero minimo de janelas préximas, e este numero pode ser chamado de limiar
(threshold). Para identificar estas janelas proximas é aplicada uma técnica de p0s-

processamento, utilizando algoritmos de “clusterizacao”.

A Figura 15 ilustra este processo, no qual € aplicado um algoritmo de deteccéo de
aeronaves utilizando a técnica de janelas deslizantes, que retira pequenas amostras
de toda imagem. Nessas amostras, seis janelas séo classificadas como pertencentes
a uma aeronave, ou seja, foram classificadas como contendo parte do objeto alvo, das
guais cinco se sobrepbem, podendo ser considerado um grupo, enquanto que uma

outra sexta janela esta isolada das demais, e sera descartada. Caso seja adotado o
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critério de se considerar um minimo de trés janelas proximas para se classificar um
objeto como sendo detectado, tem-se entdo apenas uma deteccéo, referente ao
agrupamento de cinco janelas.

Primeira Janela

Primeira Janela Segunda Janela

Analise da primeira janela Analise da segunda janela Andlise de todas as janela

Janelas detectadas Agrupamento

Figura 15: Processo de detec¢cao de um objeto alvo utilizando janelas deslizantes [Proprio].

4.1.2.Deteccéo de objetos em imagem 3D

As abordagens de deteccéo apresentadas sao eficientes na detec¢cdo de um objeto
em uma imagem 2D, que é uma projecdo em duas dimensdes do mundo real (em 3
dimensdes — 3D). Apesar desta deteccao permitir descobrir a diregdo do objeto alvo,
ela ndo é capaz de calcular a distancia entre o objeto e o observador, pois ndo contém
a dimenséo de profundidade.

Para ser possivel calcular essa distancia é necessario que as imagens utilizadas
sejam capazes de gerar dados em 3D. Estes dados podem ser alcancados de duas
maneiras: por meio de um sensor que capte imagem em 3D, por exemplo, as cameras
de profundidade, ou utilizando um conjunto de dois ou mais sensores normais, que é

uma técnica conhecida como visado binocular, também chamada de visdo estéreo.
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Cameras de profundidade

Cameras de profundidade sdo sensores capazes de capturar imagem em 3D. Eles
podem utilizar diferentes técnicas para capturar a profundidade da imagem, como
lasers ou luz infravermelha, o que torna este tipo de abordagem mais cara do que as

gue se utilizam de cameras tradicionais.

Seus dados frequentemente séo retornados como uma matriz, similar a retornada
pelas cameras visuais, porém, neste caso, com apenas uma dimensao, na qual o valor
de cada pixel significa a distancia do objeto capturado em relacdo a camera. A imagem

da Figura 16 mostra a captura de uma aeronave em uma camera de profundidade.

Devido ao fato de seus dados terem um formato similar ao apresentado nas cameras
visuais, os mesmos algoritmos de deteccéo aplicados a elas podem ser aplicados aos
dados retornados por cameras de profundidade, desde de que ambos tenham etapas

de treinamentos individuais, para melhor performance do algoritmo.
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Figura 16: Aeronave detectada por umaimagem de profundidade. Naimagem, quanto mais

claro o pixel, mais distante esta o objeto capturado. [Préprio]

Visao binocular

A visdo binocular, também chamada de visao estéreo, ocorre quando uma imagem é
capturada por dois ou mais sensores, permitindo, assim, o célculo da profundidade da
imagem. Este tipo de visdo é inspirado na visdo humana, na qual a imagem é
capturada por intermédio de um par de olhos. Com esta técnica é possivel calcular
um mapa de profundidade, similar a imagem retornada pela camera de profundidade,

a partir de duas cameras visuais simples.

Esta técnica utiliza principios geométricos aplicados ao modelo de formacdo da
imagem. Para entender melhor este principio € necessario apresentar uma introducao
sobre o principio de formacédo de uma imagem. Uma imagem € a projecdo em duas
dimensbes de uma cena no mundo real em trés dimensdes. Um dos modelos
matematicos que melhor descreve essa projecdo é o modelo da camera pinhole, no
qual a camera é comparada a uma camara escura, que permite que a luz passe
apenas por um pequeno orificio (pinhole), formando uma projecdo invertida da

imagem no fundo da camara. Esse processo é representado na Figura 17, sendo a
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distancia entre o pequeno orificio e a projecdo chamada de distancia focal,
representada pela letra f. (Forsyth and Ponce, 2011) (Hartley and Zisserman, 2003).
A imagem projetada tem o formato invertido em relacédo ao formato real da imagem
capturada; pode-se criar uma imagem virtual desta imagem projetada, que tem a
mesma orientacdo do objeto capturado é esta posicionada na mesma distancia f em

relacdo ao pinhole da imagem projetada, mas no sentido oposto.

Plano da
imagem

Figura 17: Formulacdo da imagem pelo modelo de camera pinhole. Adaptado de (Forsyth and
Ponce, 2011)

imagem
virtual
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Neste modelo pode-se aplicar formulas geométricas e demonstrar matematicamente
a formacdo da imagem. A Figura 18 apresenta a geometria de uma projecao de
camera pinhole, na qual o drone representa a camera que esta no centro (0, 0, 0) do
seu proprio eixo de coordenadas (X, y, z), 0 objeto analisado (uma aeronave) esta
posicionado no ponto P = (X, Y, Z) no eixo de coordenadas do mundo real
(representado em vermelho), e a imagem virtual projetada esta representada na cor
amarela, tendo o ponto principal (Xc, Yc) em seu o centro, e a distancia x em relacao

ao drone, igual a distancia focal da camera f.
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Figura 18: Geometria da formacédo de imagem em uma camera pinhole [Préprio].

Com esta representacao geométrica é possivel calcular a posicdo em duas dimensdes
que um objeto tera na imagem projetada dado sua posi¢cdo no mundo real. Para isso
€ necessario o conhecimento de parametros intrinsecos da camera, que é sua
distancia focal, o valor do ponto principal (ponto que representa o centro da imagem),
0 conhecimento dos parametros extrinsecos da camera (sua matriz de rotacdo e sua
posicdo no eixo de coordenadas do mundo real) e da posi¢cdo do objeto no mundo
real, utilizando a férmula de modelo linear da camera, conforme expressao

apresentada a seguir (Hartley and Zisserman, 2003).

Xeam = K[RlT]X

Xcam fx 0 Px]mrl r2 r3 tl )Y(
lycaml =10 fy Py IT4 r5 16 tZI 7
Weam 0 0 117 r8 r9 t3 w

Equacédo 3: Equacfes do modelo linear das cAmeras.

A primeira equagédo acima é uma versao simplificada, em que K & a matriz intrinseca,
R € a matriz de rotac&o do eixo de coordenadas da camera, T € a matriz de translagcao
da camera e X é a posicao do objeto no mundo real. A segunda equacao é a equacao
completa, em que fx e fy séo os valores da distancia focal da camera nos eixos x e

y, respectivamente, os valores Px e Py s&o os valores do ponto principal da imagem
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(o centro daimagem), r1 a r9 representam os valores da matriz de rotacéo da camera,
os valores de t1 a t3 sao os valores da translagdo da camera, [X Y Z] correspondem
a posicao do objeto, sendo que a rotacao, a translacéo e a posi¢do sao em relacédo ao
eixo de coordenadas do mundo real, € X.qm, Yeam: Weam € @ pOSicdo calculada do

objeto identificado na imagem projetada.

Apesar de a formula calcular a posicdo do objeto na imagem projetada a partir da
posicdo do objeto no mundo real, ndo € possivel calcular o inverso, ou seja, a posicao
do objeto no mundo real dada a posicdo do objeto na imagem projetada. Tal fato
ocorre, pois, invertendo-se a férmula apresentada, tem-se uma equacgdo de reta,
sendo possivel apenas calcular a dire¢do do objeto no mundo real, ndo a sua posicéo.
Isso se da devido ao fato de, ao se observar uma imagem, perdem-se dados de

profundidade, dados esses correspondentes as 3 dimensdes.

A visao binocular tem o objetivo de contornar este problema, pois, ao se utilizar duas
cameras é possivel tracar duas equacdes de reta, sendo que o encontro delas € a
posicdo estimada do objeto alvo. Este célculo é chamado de geometria epipolar, como

apresentado na Figura 19.

0 P 0’

Figura 19: Geometria epipolar, em que P é a posicéo real do objeto, p’ e p as proje¢cdes da
imagem referentes as duas cameras, e O e O’ as cameras da esquerda e da direita (Forsyth and
Ponce, 2011).
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Com o uso de uma “visdo estéreo”, a posicao do objeto em trés dimensdes pode ser
calculada com base nas férmulas dadas a seguir, em que: xz € yz SA0 0S pontos do
objeto na imagem a esquerda e xz e yz sdo 0s pontos do objeto na imagem a direita;
Px, € pysdo as coordenadas (X,y) do ponto principal nas imagens a esquerda e a direita
(ambas as imagens tem o seu ponto principal no mesmo local); 4 e £, séo as distancias
focais em xe y, respectivamente; b é a disparidade (distancia entre as duas cameras

no eixo X). Devido ao fato da camera deslocar apenas no eixo X temos que yi=yz.

b (x1—Px) _ b fx(y1— py) _ _bf
X (x1—x2) Y fy(x1—x2) ‘ (x1—x2)

Equacéo 4: Formulas para encontrar a posi¢cao (coordenadas) x, y;, z de um objeto por meio da

visao binocular.

4.1.3.Deteccéo de objetos em video

No processo de identificacdo de aeronaves, trabalha-se com objetos em movimento
gue devem ser capturados por meio de videos. Os videos correspondem a uma
captura sequencial de imagens, também chamadas de quadros (frames), em que cada
imagem corresponde a uma captura em certo instante de tempo, sendo que duas
imagens sao separadas por um intervalo de tempo At. Quanto menor for esse intervalo
de tempo, maior serd o numero de imagens geradas a cada segundo. Assim, quanto
mais imagens por segundo, mais fluido se torna o video visualizado. Essa medida

geralmente é expressa em quadros por segundo (frames per second — fps).

Os algoritmos de deteccdo em imagem descritos observam separadamente cada
quadro do video. Desde modo, o funcionamento dos algoritmos de detec¢do podem
ser um processo custoso computacionalmente, ndo sendo viavel de ser utilizado em
tempo real, principalmente em videos com altas taxas de quadros por segundo. Além
disso, com a evolugcdo dos quadros, o objeto observado pode sofrer pequenas

alteracdes em sua aparéncia ao longo das imagens, quer seja alterando seu formato,



55

quer seja o seu angulo de observacéao. Ainda, o objeto pode sofrer uma ocluséo parcial
ou total, passando atrds de outro elemento da imagem, o que € um problema

conhecido como drift.

Porém, outras abordagens analisam o deslocamento de pixels ao longo dos quadros.
Desse modo, torna-se possivel estimar o deslocamento dos objetos entre as cenas,
permitindo, entdo, o célculo da sua direcdo e velocidade. Esse é o principio chamado
de fluxo 6tico, utilizado para otimizar o processo de detecgéo e permitir o rastreamento
de um objeto em uma sequéncia de quadros. Esses algoritmos sédo conhecidos como
algoritmos de rastreamento. Algumas técnicas também sdo capazes de adaptar-se
a alteracdo da aparéncia do objeto ao longo dos quadros, utilizando técnicas de
aprendizado em tempo de execucdo. D4-se 0 nome a este tipo de rastreamento de
aprendizado online (online tracker) (Yang et al.,, 2011, p. 3823-31). Dentre esses

algoritmos, destacam-se:

e MIL: Um classificador que utiliza um método discriminativo para classificar o
objeto alvo do fundo. Para isso ele parte de uma imagem inicial do objeto alvo
e retira varios exemplos de imagem ao redor do objeto no préximo quadro,
criando “pacotes” de exemplos positivos, fazendo um aprendizado com
multiplas instancias (Multiple Instance Learning — MIL). A grande vantagem
desse algoritmo é que apenas uma dessas instancias necessita conter o objeto
alvo para que o rastreamento ocorra corretamente (Babenko and Belongie,
2009);

e KCF: ofiltro de correlacdes “kernelizados” (Kernelized Correlation Filters) parte
do mesmo principio do MIL, porém ele percebe que durante o aprendizado do
MIL sédo escolhido muitos exemplos sobrepostos; assim, para otimizar o
processo de escolha de exemplo, ele utiliza matrizes circundantes calculadas
por meio de Transformada de Fourier (Henriques et al., 2012, p. 5-7);

e TLD: Estes algoritmo utiliza um principio de “rastrear, aprender e detectar”
(Tracking Learning Detect — TLD) e rastreia o objeto em todos os quadros: um
detector localiza a posicdo do objeto alvo, verificando os erros e, caso
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necessario, ele atualiza o detector, aprendendo novamente como representar
0 objeto (Kalal et al., 2012, p. 1409-22);

e M3: Este é um algoritmo recentemente utilizando em pesquisas de deteccéo de
aeronaves (Wu et al., 2017, p. 1-9). Ele utiliza um mapa de saliéncia para
deteccdo e realiza o processo de rastreamento baseado em multiplas fases,
sendo que a primeira fase se utiliza de um filtro de Kalman que é refinado com

a utilizacdo de mapas de saliéncia e variacao temporal.

Porém, algoritmos de rastreamento baseados em aprendizado online necessitam
conhecer a posigéo inicial do objeto. Desse modo, um algoritmo de rastreamento
baseado em aprendizado online ainda € dependente de uma deteccédo prévia do
objeto. Nesses modelos pode-se utilizar os algoritmos de deteccdo previamente
citados, além de algoritmos que aproveitam do fluxo de imagens capturadas em video
para criar um rastreamento. Esses algoritmos utilizam o principio de fluxo 6tico para
identificar objetos salientes'? na imagem, geralmente extraindo o objeto observado do
fundo da cena. Dentre esses algoritmos, destacam-se aqueles baseados na extracao

de background, utilizando modelos gaussianos (MOG) (Stauffer and Grimson, 1999).

Neste trabalho de pesquisa foram realizados testes com diferentes algoritmos de
algoritmos de rastreamento e diferentes algoritmos de deteccao visual, com o objetivo
de se encontrar o0 algoritmo ou a combinacao de algoritmos que melhor se comportem
para deteccdo de objetos por parte de sensores instalados em VANTs. Os testes
realizados neste trabalho sdo apresentados em detalhes no capitulo 7 desta

dissertacao.

12 Objetos salientes: Objetos que se destacam na imagem, tornando-se o principal ponto de atencao

na imagem considerada (Hong et al., 2015, p. 597-606).
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4.1.4. Deteccéo de objetos utilizando LIDAR

O LIDAR captura dados de um objeto observado em trés dimensées, gravando néo
s6 a sua altura e a sua largura, mas também a sua distancia ao sensor. Seus dados
retornam como uma nuvem de pontos (point cloud). Porém, diferentemente do que
ocorre com as imagens capturadas por cameras, que sdo um tipo de dado continuo,
a nuvem de pontos é esparsa e com uma grande variedade de densidade. Cada ponto
€ uma lista contendo quatro valores (X, vy, z, i), sendo que X, y e z sdo as coordenadas
espaciais onde o ponto se encontra e i é a intensidade do sinal desse ponto. Em um
processo de captura de n pontos, os dados sdo salvos como uma matriz, n x 4, em
gue n € numero de pontos e 4 representa os valores (X, Yy, z, i) para cada ponto. A

Figura 20 ilustra como os dados de um LIDAR séo processados por um programa.
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Figura 20: Representac¢éo dos dados capturados por um LIDAR conectado em um carro:
exemplo extraido da base de dados KITTI (Andreas Geiger, Philip Lenz and Raquel Urtasun,
2012).

Na maioria dos trabalhos de deteccéo de objetos por meio dos dados capturados por
um LIDAR, os algoritmos inicialmente discretizam os dados recebidos em uma grade
voxel 3D, ou seja, 0 espago observado € transformado em pequenos cubos, sendo

que a partir de cada cubo séo extraidas caracteristicas que representam os pontos de
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seu interior. Sobre esta grade de dados sao aplicados algoritmos de aprendizado de
maquina, que classificam os dados como contendo ou ndo um objeto. Em algumas
pesquisas utilizam-se o conceito de “janela deslizantes 3D” no passo da classificacao.
A Figura 21 demonstra esse processo.

/
e

I
/50
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Figura 21: Processo de deteccéo utilizando dados do LIDAR: a) na 12 imagem, tem-se o dado
bruto; b) na 22 imagem, ocorre a discretizacdo dos dados; c) a 32 imagem apresenta a extracao
de carateristicas de um voxel 3D; d) a 42 imagem ilustra o conceito de janelas deslizantes 3D
percorrendo os dados; e€) na 52 imagem, tem-se o resultado da deteccdo de um veiculo.

Imagem retirada de (Wang and Posner, 2015).
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Dois fatores sdo cruciais para uma boa performance da deteccdo de um objeto por
parte de um LIDAR: a escolha do algoritmo de extracdo de caracteristicas do objeto
na imagem e a escolha do algoritmo de aprendizado. Diversos algoritmos sao
utilizados para estas duas fases e, visando comparar estas técnicas, algumas
pesquisas utilizam um conjunto de dados em comum e compartilhados, sendo o mais
famoso deles o KITTI. A base KITTI inclui dados capturados por um LIDAR e por
cameras visuais RGB extraidas de um carro se locomovendo por uma cidade. O
objetivo é identificar ciclistas, outros carros e também pedestres cruzando as ruas. O
Karlsruhe Institute of Technology apresenta em seu site*® um benchmark que compara
os melhores algoritmos de deteccdo. Dentre esses algoritmos de aprendizado de

maquina destacam-se as seguintes abordagens:

e SVM: Assim como na deteccdo em imagem, o SVM € um algoritmo altamente
utilizados em detecc¢des com o LIDAR, alcancando bons resultados no conjunto
de dados KITTI (Wang and Posner, 2015);

e Boosting: Técnicas de Boosting consistem em aperfeicoar uma classificacao
a partir de algoritmos encadeados, normalmente utilizando algoritmos
baseados em arvores, como o LigthGBM, descrito no subcapitulo anterior.
(Xiao et al., 2015, p. 192-98) (Teichman et al., 2011, p. 4034-41);

¢ CNN: Inspirado no uso em imagens, os dados do LIDAR também podem utilizar
redes convolucionais como algoritmo de deteccdo; porém, no LIDAR, os
modelos utilizam camadas de convolucao 3D. Em varios trabalhos de pesquisa
as redes convolucionais trabalham em conjunto com o conceito de janelas
deslizantes 3D, o qual divide a captura do objeto em pequenos cubos menores,
gue séo processados individualmente, o que facilita a detec¢éo do objeto. Este
modelo encontra-se entre os mais bem sucedidos no benchmark criado para o
conjunto de dados KITTI (Caltagirone et al., 2017, p. 1019-24) (Shi et al., 2019).

13 http://www.cvlibs.net/datasets/kitti/, site do Karlsruhe Institute of Technology.
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4.1.5.Deteccéo de objetos de forma cooperativa

Os algoritmos de deteccdao utilizados nos sensores cooperativos tém uma abordagem
diferentes, pois nesses sensores nao € necessario extrair de dados brutos obtidos a
posicdo e a direcdo de aeronaves, pois tais informagdes sédo enviadas pelas préprias

aeronaves por meio de um protocolo conhecido.

Estes tipos de sensores ainda contam com algumas versdes de algoritmos para
calcular uma possivel situacéo de colisdo com outra aeronave, estimando a posicéo
futura desta outra aeronave e calculando uma possivel rota de desvio. Estes
algoritmos sdo apresentados em ordem cronolégica do surgimento das tecnologias

por eles empregadas.

e TCAS: O TCAS contém uma série de algoritmos para identificar um possivel
risco de colisdo de uma aeronave com outra aeronave que Se encontra
relativamente préxima. O primeiro passo para essa identificacéo é a coleta de
dados da aeronave “intrusa”, por meio de comunicacao entre 0os sensores das
duas aeronaves. Porém, conforme o0 sensor presente na aeronave, as
informacgdes recebidas pelo TCAS podem conter mais ou menos detalhes e,
por este motivo, € necessario algum algoritmo para estimar algumas destas
informacgdes. Para projetar a aeronave no tempo e espaco futuros, o algoritmo
utiliza-se de um calculo de extrapolacéo linear e, a partir desta métrica, um
algoritmo diferente calcula o valor do tempo minimo para um encontro entre as
aeronaves (FAA - Federal Aviation Administration, 2011, p. 1-50);

e ACAS-X: O ACAS-X (Airborne Collision Avoidance System) € o sistema de
deteccdo de conflito utilizado em projetos avancados de aviacdo. Nele sao
implementadas mudancas no algoritmo de deteccdo original, que passa a
corrigir os ruidos presentes no sensor por meio de um modelo probabilistico.
Este modelo, inicialmente, aplica um filtro de Kalman nos dados de posicéo,
angulo bearing e altitude, e esses dados servem de entrada para um processo

de decisdo markoviano quantitativo, a partir dos quais sé&o calculados os
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provaveis estados futuros da aeronave intrusa (Kochenderfer and
Chryssanthacopoulos, 2011) (Kochenderfer et al., 2013, p. 17-33).

4.2. Algoritmos de fusao de sensores

Em técnicas e em pesquisas que utilizam mais de um tipo de sensor para 0 processo

de deteccdo de objetos € necessario se utilizar de algoritmos que processem as

respostas fornecidas por todos os sensores, retornando uma Unica resposta de

deteccdo. Essa técnica é comumente chamada de fusdo de sensores e, assim como

no processo de deteccédo utilizando um anico sensor, elas podem se utilizar de varias

outras técnicas. Dentre essas outras técnicas, destacam-se as seguintes:

Medidas de Tendéncia Central: Trata-se de uma das técnicas mais simples
que pode ser utilizada para fundir dados de deteccdo de vérios sensores,
calculando-se o ponto médio entre eles. Para isso é possivel se utilizar de
férmulas simples como o calculo da média ou da mediana dos valores obtidos
dos sensores individualmente;

Técnicas Hierarquicas: Outras operacdes simples que podem ser aplicadas
para fusdo de sensores € a utilizacdo de hierarquias. Por meio das hierarquias
pode-se criar um algoritmo que sempre da prioridade ao sensor mais confiavel,
e somente nos momentos de falha de deteccao nesse sensor, ou em momentos
especificos em que se diminui a sua confianc¢a, serao observados os dados dos
demais sensores. Em (Ramasamy et al., 2014, p. 271-76) apresenta-se uma
técnica de fuséo de sensores por intermédio de um circuito no qual os sensores
cooperativos tém maior prioridade sobre 0s sensores nao cooperativos;
Loégica Fuzzy: Em técnicas utilizando Légica Fuzzy pode-se trabalhar com
calculos nos quais existam uma “certeza parcial” do dado analisado.
Estendendo-se esta técnica para o processo de deteccéo de objetos, pode-se
utilizar o grau de confianca em cada captura feita por determinado sensor,
buscando-se encontrar o ponto mais confidvel entre todas as capturas
(Aliustaoglu et al., 2009, p. 539-46);
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Filtro de Kalman: O Filtro de Kalman, e suas deriva¢des, constitui um dos
métodos mais utilizados na fusdo de sensores (Kochenderfer and
Chryssanthacopoulos, 2011) (Cappello et al., 2015, p. 714-22). Ele é
matematicamente 6timo para estimar o erro de uma funcédo ao longo do tempo,
calculando os possiveis valores que a funcéo ideal (sem ruidos) poderia
alcancar. Ele pode ser aplicado em fusdo de sensores, calculando a
distribuicdo do erro de uma deteccdo e, assim, estimar os possiveis dados de
localizacdo que um objeto detectado poderia alcancar. Sobrepondo as
localizacBes estimadas de varios sensores, pode-se encontrar a posicao mais

provavel do objeto procurado.

4.3. Algoritmos de estimativa de rota de objetos

Tendo detectado o objeto proximo da aeronave que esta sendo controlada, o préximo

passo da técnica de sense and avoid € estimar a rota deste objeto e calcular a

probabilidade de um possivel cenério de colisdo com a aeronave controlada. Para

alcancar este objetivo é necessaria a utilizacdo de algoritmos de estimativa de rota da

outra aeronave e confrontar esta estimativa com a rota planejada para a aeronave

controlada. Dentre esses algoritmos, destacam-se 0s seguintes:

Célculos Geométricos: A partir de multiplas observacées de um objeto pode-
se calcular a sua trajetéria como uma funcdo de regressdo, dado que em
grande parte dos casos 0s objetos apresentam um movimento uniforme. Esse
calculo pode ser simplificado por uma regressao linear, ou em algumas
ocasides, pode-se utilizar uma regressao polinomial;

Algoritmos Bayesianos: Devido a interferéncias externas, como a do vento,
e de outras condi¢cdes meteoroldgicas adversas, ou por decisdes internas da
tripulagdo, uma aeronave pode ter sua rota desviada. Deste modo, pode-se
considerar a funcdo da rota como sendo uma funcédo estocastica. Uma
abordagem bastante utilizada no planejamento de rota utiliza fun¢cbes baseadas

no teorema de Bayes a partir do qual é possivel calcular a probabilidade de um
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evento ocorrer, baseada em conhecimentos a priori dos eventos relacionados
(Furukawa et al., 2006, p. 2521-26);

e Planejamento Automatico: Nas técnicas de planejamento automatico,
calcula-se um possivel estado futuro de uma aeronave a partir do seu estado
atual e das possiveis acfes capazes de serem tomadas por esta aeronave.
Aplicando-se esta légica recursivamente, obtém-se uma arvore de
possibilidades. Assim, nesta técnica, encontrar um possivel estado futuro e a
sua probabilidade de ocorréncia (por exemplo a probabilidade de um estado de
colisdo) torna-se um problema de busca em arvores. Os calculos necessarios
baseiam-se em técnicas de busca em profundidade ou em heuristicas, como o
algoritmo A*;

e Modelos de Decisdo Markovianos: Modelos de decisdo markovianos sao
estocéasticos, baseados nos conceitos de estados e acbes. A partir de um
determinado estado s pode se tomar acdes a, e, para cada acao a, existe uma
funcdo probabilistica que leva a um novo estado s’. Isso pode ser descrito por
P(s'| s,a). Ou seja, nestes modelos, um estado inicial tem a probabilidade de
levar o sistema a um estado futuro por meio de uma ac¢ao. Este modelo pode
ser utilizado para calcular a probabilidade de um possivel estado de colisdo, a
partir de acfes que cada aeronave pode executar, e das probabilidades dessas
aeronaves executarem tais acdes (Kochenderfer and Chryssanthacopoulos,
2011).

4.4. Algoritmos de resolucao de conflito

Apos detectado o objeto, ocorre o ultimo processo do sense and avoid: o desvio. Este
processo recebe as posicoes, direcbes e velocidades do objeto identificado e da
aeronave sendo controlado, além do local onde ocorrera o possivel cenério de colisdo
entre a aeronave controlada e o objeto identificado. Com esses dados, o algoritmo de

desvio calcula uma nova rota para a aeronave controlada que evitara essa coliséo, ao
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mesmo tempo que interferirA 0 minimo possivel no plano de voo inicial dessa

aeronave.

Entre as principais abordagens utilizadas para criagcdo do algoritmo de resolucao de

conflito destacam-se:

Algoritmo baseado em estados: Os principais modelos utilizados atualmente
sdo baseados em estados previamente analisados. Estes algoritmos seguem
l6gicas deterministicas e estaticas, previamente examinadas por um
especialista. Por exemplo, no algoritmo utilizado pelo TCAS, apesar de se
utilizar de diversas variaveis, a altura tem um papel crucial, funciona em um
cenario de colisdo, e o replanejamento da rota apenas utiliza manobras
verticais, priorizando que as aeronaves continuem no sentido que estdo. Assim
aeronaves que apresentem um nivel mais alto de altura tendem a aumentar
sua altura, enquanto que as aeronaves em um nivel mais baixo de altura
tendem a diminuir sua altura. Outro exemplo de algoritmo baseado em estados
€ uma técnica de desvio horizontal, na qual ao se deparar com uma situacao
de conflito, o algoritmo sugere que a aeronave fagca um voo lateralmente no

sentido divergente ao da aeronave intrusa, como ilustrado na Figura 22;
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Figura 22: llustracdo da técnica de resolucédo de conflito entre aeronaves: a) Situagéo de

conflito; b) Plano de resolucao de conflito; c) Reestabelecimento da rota original.
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Modelos de Decisdo Markovianos: Assim como os modelos de decisédo
markovianos podem ser Uteis na estimativa de probabilidade de um cenario de
conflito, como descrito em 4.3, eles também podem ser utilizados no processo
de resolucdo desse mesmo conflito, buscando a sequéncia de ac¢des que
gerem a maior probabilidade de se chegar a um estado seguro, no qual nao
ocorra o cenario de conflito;

Aprendizado por Demonstracdo: Em modelos de aprendizado por
demonstracao, o algoritmo recebe dados de voos de especialistas. Nestes voos
incluem-se situacdes de colisdo as quais o piloto tenha resolvido por meio de
sua habilidade. Observando esses dados, o algoritmo “aprende” padrdes de
voos que podem ser utilizados na resolugéo de conflito em um cenario futuro
(Matsumoto et al., 2015, p. 2771-79).
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5. Arquitetura do sistema sense and avoid proposta

Visando criar um framework capaz de se utilizar dos diversos sensores em conjunto e
possibilitando a experimentacdo de algoritmos diversos de deteccédo e/ou de desvio
de modo simples, foi necesséria a criacdo de uma arquitetura modular objetivando
orientar a construcao do sistema, organizada segundo alguns principios de padrdes

de projeto.

Para que a criacdo da arquitetura do sistema sense and avoid (framework) se desse
da maneira mais eficiente, seu processo foi divido em trés etapas. Na primeira etapa
foi realizado um levantamento de requisitos, identificando-se quais as principais
caracteristicas necessarias para o framework, além de possiveis problemas que
deveriam ser resolvidos por essa arquitetura. Na segunda etapa foi criada uma viséo
da arquitetura em alto nivel, com o objetivo de reconhecer as fases do processo, suas
interacOes, além de possiveis protocolos de comunicacao necessarios para a interface
entre essas fases. Na terceira e Ultima etapa foi criada uma modelagem da arquitetura
aprofundada, com um diagrama de classe simplificado, com o objetivo de facilitar o
processo de implementacdo da arquitetura. Cada uma dessas etapas € apresentada

nos proximos trés subcapitulos.
5.1. Analise de requisitos

O primeiro passo para construcéo do framework € analisar as suas necessidades e
carateristicas, ou seja, seus requisitos. Durante esse processo foram investigadas
guais funcionalidades séo essenciais para o sistema e como elas podem ser executas,
facilitando assim o processo de criagdo da arquitetura e posteriormente de

implementacéao do framework.

Visando alcancar o objetivo principal do framework proposto neste trabalho,
(desenvolver um framework modular de sense and avoid para VANTS, que permita a

trocas de sensores e algoritmos), e com a intencdo que este framework possa ser
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utilizado de uma maneira simples e intuitiva, foram elencados alguns requisitos

essenciais:

Modularidade: O principal requisito deste framework € a sua modularidade.
Um framework modular € dividido em fases que trabalham de forma
independente, comunicando-se a partir de interfaces ou protocolos. Ao se
utilizar a modularidade no projeto proposto, divide-se o framework em
pequenas fases, que trabalham de forma a nao precisar conhecer a
implementag&o das demais, apenas se comunicando com elas por intermédio
de uma interface padronizada. Isso possibilitar4 as trocas ou alteracdes de
cada fase de forma independente, o que darda a possibilidade de
personalizacdes no seu modo de funcionamento por parte do usuario do
framework;

Possibilidade de troca de algoritmos: Um caso especial do uso da
modularidade do sistema esta na necessidade de personalizacdes dos
algoritmos utilizados pelo framework - nos algoritmos de deteccdo de um
possivel conflito, na técnica de fusdo de sensores ou no célculo de uma rota de
desvio. A implementacéo deste requisito permite que o framework seja utilizado
para testes de diferentes técnicas, visando-se encontrar a melhor dentre elas.
Este requisito também impede que o framework se torne obsoleto caso um
novo algoritmo seja criado, permitindo, neste caso, que este algoritmo seja
incluido ao sistema proposto;

Flexibilidade a diferentes tipos de sensores: Como apresentado no
capitulo 3 deste trabalho, a deteccdo de um objeto pode se dar de vérias
formas, utilizando-se de diversos tipos de sensores. Um framework completo
deve ser robusto a estas diferencas, possibilitando o uso de diferentes modelos
de sensores e permitindo trocas de modelos. Este requisito impacta
diretamente a deteccdo do conflito, pois 0s sensores presentes nos veiculos
aéreos sdo fundamentais neste processo. Porém, como demonstrado no
capitulo anterior, sensores diferentes utilizam tecnologias diferentes e retornam

suas leituras de modos distintos. Assim, para que o framework proposto neste
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trabalho trabalhe de maneira a cobrir o maximo de sensores possivel faz-se
necessaria a criacdo de um protocolo genérico de comunicacdo entre 0s
sensores e as fases posteriores do sistema, de modo que se considere suas
diferentes maneiras de envio e leitura de dados;

Capacidade de utilizar quantidade variada de sensores: Além de permitir o
uso de diferentes modelos de sensores, a arquitetura também deve permitir a
mudanc¢a no numero sensores de maneira simples e eficiente, possibilitando
ao usuario do sistema adiciona-los ou remové-los quando julgar necessario, 0
gue possibilita a criacdo de diversas modelagens para teste, auxiliando na
busca pela melhor técnica de deteccao. Possibilitar que esta troca aconteca em
tempo de execucdo concede funcionalidades extra ao framework, pois desta
maneira € possivel criar um sistema robusto a falhas, que se adapte quando
houver um defeito em um sensor, reajustando o sistema de deteccédo e desvio
de modo a nao ser dependente deste dispositivo defeituoso, que seria
automaticamente isolado e impediria que a falha se propagasse para as fases
seguintes do framework;

Independéncia da plataforma aeronautica considerada: Outra carateristica
importante para o framework é ser independente do tipo de plataforma
aeronautica, possibilitando a sua utilizacdo em diferentes tipos de veiculos, ou
mesmo em um simulador, sem serem necessarias mudancas em seu algoritmo
interno. Este requisito pode ser alcangado com o emprego de um protocolo de
comunicacdo distinto, amplamente conhecido e utilizado. Comunicar-se por
intermédio de um protocolo padronizado faz com que o framework nao seja
criado para uma aeronave ou simulador especificos, podendo se comunicar
com qualquer aeronave, sistema ou veiculo que permita o seu controle a partir
deste framework;

Interface com o usuéario simples: Conceber uma interface do framework com
0 usuario simples permite que outros pesquisadores possam utiliza-lo para

futuras pesquisas, e que trabalhos futuros possam se aproveitar dele.
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Todos esses requisitos podem ser alcancados com uma boa modelagem da
arquitetura, aplicando-se conceitos de engenharia de software e criando-se cada fase
do sistema de sense and avoid como blocos coesos, segundo o principio de
responsabilidade Unica (E Gamma, R Helm, R Johnson, 1994), em que cada bloco
tem apenas uma determinada funcdo, comunicando-se com os demais blocos por
meio de uma interface especifica. Tendo em vistas estas praticas, foi criada a
arquitetura sense and avoid proposta neste trabalho, e que passa agora a ser
apresentada nos subcapitulos seguintes.

5.2. Arquitetura em alto nivel do sense and avoid

Visando a modularidade, a arquitetura proposta neste trabalho divide o sistema sense
and avoid em quatro fases distintas: o sensoriamento, a detec¢éo, o desvio e o
controle. Cada uma dessas quatro fases € responsavel por um subsistema do
framework. Todas essas fases comunicam-se com a aeronave por intermédio de uma

interface de comunicacdo comum.

Na Figura 23 ha uma representacgdo de alto nivel da arquitetura do sistema sense and
avoid, destacando a interacdo e a comunicacdo de cada fase. Nela o framework
representado esta envolto por linha tracejada e cada bloco interno representa um
subsistema, enquanto que a aeronave (aeronave controlada) e o usuario sdo

representados por blocos externos que se comunicam com o framework.
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Figura 23: Fluxo do sistema Sense and avoid.

Os subsistemas do framework trabalham de maneira paralela e independente, sendo
que cada um é executando em um thread especifico (um subprocesso do programa),
comunicando-se, quando for necessario, com o préximo subsistema por meio de uma
interface, recebendo os dados necessario para a execucao de suas tarefas e enviando
os dados necesséarios para a préoxima fase. Dessa forma, encapsulam-se suas

implementagdes na forma de caixas pretas.

Em uma visdo geral, o sistema executa inicialmente o bloco “Interface Comunicacao”,
que é responsavel por receber os dados da aeronave (como as informacdes de
sensores) e as configuragcdes do usuario, repassando-os para as fases seguintes do
sistema. Este bloco também tem como fungéo iniciar as fases “Detec¢édo” e “Desvio”,
assim como passar a rota inicial para iniciar o controle (nova rota concebida para a
aeronave). Em seguida, a fase “Detecc¢éo” inicia os algoritmos de sensoriamento com

base na configuracdo dada pelo usuario do sistema, ndo havendo limite maximo de
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algoritmos de deteccdo, porém deve haver pelo menos um. Estes algoritmos séo
responsaveis por fazer um sensoriamento continuo em busca de objetos ou
aeronaves intrusas, com possiveis riscos de colisdo com a aeronave controlada,
enviando constantemente relatérios sobre essa busca de volta para a fase “Detec¢éo”.
Ao receber os relatdrios de varios sensores, a fase “Deteccdo” aplica um algoritmo de
fusdo de sensores, visando verificar se existe algum risco de colisdo com a outra
aeronave (aeronave “intrusa”). Caso o risco seja confirmado, este bloco envia uma
mensagem para o bloco “Desvio”. Com a mensagem de um possivel risco de colisédo
disponivel, o algoritmo de desvio traca uma nova rota que seja capaz de corrigir 0
conflito eminente, e esta nova rota é enviada a fase “Controle”, que dara prioridade a
nova rota em detrimento a rota inicialmente recebida pela “Interface Comunicacéo”. O
“Controle”, por sua vez, é responsavel por calcular quais manobras séo necessarias
para que a aeronave cumpra a rota enviada. Esses comandos sdo enviados a
“Interface Comunicacdo” que, por sua vez, 0S enviara para aeronave controlada,
segundo o protocolo MavLink!* (Micro Air Vehicle Link), amplamente utilizado em
aeronaves de pequeno porte.

Os subsistemas responsaveis pelos algoritmos de sensoriamento, pela fusdo de
sensores e pelo de desvio podem ser alterados (intercambiados) independentemente,
desde que respeitem a interface de comunicagcdo com os demais blocos do sistema.

Cada um desses subsistemas é detalhado a seguir.
5.2.1.Interface de comunicacao

O subsistema “Interface Comunicag&o” visa criar uma maneira de comunicagdo com
framework simples e transparente para 0 usuario ou para a aeronave controlada,

ocultando a complexidade dos subsistemas internos, a partir de uma interface

14 MavLink: Protocolo de comunicagdo com VANTS, utilizado para enviar comandos de controle ao
veiculo ou receber dados de seus sensores e estados. Este protocolo esta presente nos principais
sistemas de controle (Koubaa et al., 2019, p. 87658-80).
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unificada, semelhante a proposta no padrdo de projeto apresentando por Gamma,
denominado Facade (E Gamma, R Helm, R Johnson, 1994). Ela serd o meio de
comunicacdo com todo o framework e é responsavel por repassar os dados recebidos

por agentes externos (usuarios, aeronaves e sensores) para os subsistemas internos.

Este bloco é o ponto de partida do sistema, iniciando todos os demais processos do

sistema sense and avoid. Ao inicid-lo, o usuario deve passar trés conjuntos de dados:

a) os dados de comunicagcédo com a aeronave controlada; b) a rota inicial da aeronave
controlada; e c) os dados sobre a modelagem pretendida para a arquitetura de sense

and avoid.

Os dados de comunicacdo com a aeronave sdo as informacgBes necessarias para
gue o sistema consiga controla-la e ler os seus sensores, ou seja, sao 0s dados
necessario para se criar um canal de comunicacdo entre o veiculo e o framework.
Estes dados variam conforme a implementacdo utilizada para a interface de
comunicacdo. Nos testes foi utilizado o protocolo TCP/IP. Assim, os dados de

comunicacao sao o endereco IP e a porta da aeronave controlada.

A rota inicial da aeronave controlada € a rota planejada para o veiculo, que sera o
caminho que a aeronave fard caso ndo encontre nenhum obstaculo no seu caminho.
Essa rota € passada como um conjunto de pontos-alvos (way points), que consistem

em pontos em 3 dimensdes por onde a aeronave devera passar.

A modelagem pretendida para a arquitetura de sense and avoid contém os dados
sobre os sensores e algoritmos que sao utilizados pela aeronave controlada. Ela
contém trés grupos de informacdes: o primeiro grupo contém os sensores utilizados
para deteccdo, bem como o algoritmo utilizado em cada sensor (Ex: LIDAR: Deep
Neural Network; cameras: Random Forest); o segundo grupo contém o algoritmo de

fusdo de sensores; e o Ultimo grupo, o algoritmo de desvio.

Apo6s iniciado o sistema e modelado o framework, o subsistema “Interface
Comunicagdo” continuara ativo, como um canal de comunicagdo continuo com a

aeronave, recebendo os dados de seus sensores e repassando-os para 0S
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subsistemas do framework que irdo consumir estes dados, ao mesmo tempo que
envia de volta a aeronave os dados de controle, responsavel por pilotar e executar as

manobras na aeronave.
5.2.2.Controle

O subsistema “Controle” é responsavel por enviar comandos de movimento do veiculo
(aeronave). Ele recebe uma rota inicial com os pontos pelos quais o VANT deveria
passar. Caso uma ameaca seja detectada, o controle tem como funcionalidade
atualizar a rota do VANT, finalizando automaticamente a rota em curso e iniciando a
nova rota recebida pelo algoritmo de desvio, agora livre do risco de colisdo com o

objeto intruso.
5.2.3.Algoritmos de sensoriamento

A fase de “Sensoriamento” do framework é responsavel por se comunicar com 0S
sensores (blocos Algoritmo Sensor 1, Algoritmo Sensor 2, ... e Algoritmo Sensor n),
recebendo seus dados e os utilizando em algoritmos para identificar a possivel

presenca de intrusos.

Nesta fase pode-se alterar o nimero de blocos que representam 0s sensores ou
algoritmos utilizados. Para isso o framework foi criado de modo que esta fase tenha
um numero indeterminado de subsistemas. Deste modo, o framework pode ter o
namero de blocos responséaveis pelos algoritmos de detec¢éo tdo grande quando o
usuario do framework julgar necessario, sendo obrigatério ter ao menos um bloco de

algoritmo de deteccdo implementado.

Porém, cada sensor tem uma forma particular de reconhecer um objeto intruso,
utilizando algoritmos proprios, com acuracias e confiabilidades diferentes. Em alguns
casos, um mesmo sensor pode ter associado a si diversos algoritmos para a deteccéo
de objetos intrusos, como, por exemplo as cameras, para as quais existem inimeros
algoritmos de deteccao por video. Um sistema completo e seguro de detecgéo utiliza

varios sensores e algoritmos diferentes ao mesmo tempo.
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Visando que se torne possivel a existéncia desse numero flexivel dos algoritmos de
deteccdo, neste trabalho é sugerido um modelo genérico de comunicacao entre 0s
blocos de sensoriamento e a fase de detecc¢éo (responsavel pelo gerenciamento dos
diversos algoritmos). Ele foi criado visando englobar o méximo possivel de técnicas,
permitindo que cada uma possa ser um processo sendo executado

computacionalmente em paralelo (como um thread).

Para isso é fundamental que todos os blocos tenham um formato padrdo e sigam o
modelo de comunicacdo concebido. Para este framework foi criada uma interface a
qual todos os algoritmos de sensoriamento devem seguir como modelo. Desse modo,
os algoritmos terdo um ciclo de vida similar, sendo iniciados pela fase de deteccéo, e
recebem dele os dados das aeronaves, assim como também séo capazes de enviar
ao bloco de deteccdo uma mensagem padronizada informando sobre um possivel

risco de colisdo encontrado.

As mensagens trocadas seguem o protocolo de comunicacéo criado, devendo ser
enviadas em intervalos constantes de tempo, contendo quatro grupos de informacdes
(status de deteccéo, posicdo da aeronave, posicao relativa do intruso e posicéao

absoluta do intruso) que séo detalhadas a seguir:

7z

e Status de deteccao: Este é um valor booleano (verdadeiro ou falso) que
informa se um objeto (aeronave intrusa) foi, ou ndo, encontrado pelo algoritmo;
e Posicdo da aeronave: Alguns sensores ndo sao responsaveis por identificar
aeronaves intrusas, e sim por identificar a posi¢cédo atual do veiculo controlado.
Estes podem retornar dados constituindo-se de uma lista contento trés valores
inteiros, representando o ponto atual no espagco em que a aeronave se
encontra; seus valores serdo descritos por Xmeu, Ymeu € Zmeu dO veiculo, porém
nem sempre 0s sensores retornam os valores neste padréo. Assim, este bloco
tem por funcionalidade converter os dados recebidos por este tipo de sensor
para o padréo proposto neste trabalho. Esta leitura sera retornada por sensores
como os inerciais e pelo GPS, enquanto que os demais sensores devem

retornar o campo de posicédo da aeronave como “nulo”;



76

e Posigéao relativa do intruso: A maioria dos sensores de detecgdo calcula a
posicdo de objeto detectado em relagcdo a posicdo do veiculo que esta sendo
controlado. Este € o caso de sensores como o LIDAR e cameras, dentre outros.
Assim como o dado de posicdo da aeronave, a posicao relativa do intruso
também é representada por um vetor contendo trés valores descritos por Xel,

Yrel € Zrel. POrém, neste caso, representando a distancia relativa do objeto para

a aeronave controlada, ou seja, € retornado um “vetor” entre o intruso e o
veiculo controlado;

e Posicdo absoluta do intruso: Por fim, alguns sensores fornecem os valores
absolutos da posicdo do objeto observado. Este é o caso dos sensores
cooperativos. Neste caso, também é retornada uma lista com trés valores,
denominados por Xint, Yint € Zint, que representam os valores globais da posicao

do intruso.

Assim, cada bloco retorna uma lista com 10 valores (detect, Xmeu, Ymeu, Zmeu, Xrel, Yrel,
Zrel, Xint, Yint, Zint). Porém, deve-se destacar que nenhum sensor consegue obter ou
fornecer todos esses dados simultaneamente. Desse modo, os dados que nao forem
possiveis de serem encontrados por estes sensores sao retornados como “nulo”. O
mesmo acontece quando nenhum intruso é encontrado, retornando-se, desta forma,

a deteccdo como “falsa” e todos os demais valores como “nulo”.
5.2.4.Deteccao (fuséo de sensores)

O subsistema “Deteccdo (Fusdo sensores)” ira coordenar os algoritmos de
sensoriamento. Este bloco é responsavel por iniciar os algoritmos e por receber deles
se ocorreu ou nao a deteccdo de um objeto intruso em risco de colisdo com o veiculo
controlado. Caso varios algoritmos identifiquem o objeto intruso simultaneamente, o
subsistema de deteccao ira analisar as diferentes informagdes visando encontrar o

real ponto de deteccdo do veiculo controlado com o objeto intruso.

Ao iniciar o framework, o usuario do sistema deve selecionar os sensores e algoritmos

gue seréo utilizados. Isso é feito enviando-se uma lista com 0os nomes ou classes dos
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algoritmos que se pretende utilizar, porém o usuario também tem a opcédo de
implementar seu préprio algoritmo, desde que este algoritmo siga o protocolo descrito
em 5.2.3. Esta lista de algoritmos serd repassada como entrada para o bloco

“Detecgao” que inicia os algoritmos como threads.

Apos iniciar os algoritmos, o bloco “Detecgao” entra em modo de espera até que
receba uma resposta de deteccdo de objetos pelos algoritmos. Porém, como foi
descrito anteriormente, apesar de todos os algoritmos utilizarem o mesmo protocolo
para retornar seus dados, cada algoritmo pode enviar dados diferentes sobre a
deteccdo. Assim, o bloco “Detecg¢ao” também é responsavel pela fusdo dos dados dos

sensores, com a intencdo de reunir todos os dados como se fossem um so.

Quando dois algoritmos retornam que um risco de colisao foi encontrado, porém em
posi¢des diferentes, € utilizada uma técnica aplicada para a fusdo de informacdes,
podendo ser, por exemplo, a média simples dos valores, a média ponderada com base
na confianca no dado de cada sensor, ou um calculo personalizado pelo usuério. O
bloco de deteccdo também é responsavel por observar o movimento do objeto alvo

ao longo do tempo, para, com isso, calcular a sua direcéo e a sua velocidade.

Apods a fusédo dos sensores, e o calculo da direcdo e velocidade do objeto detectado
(caso houver mais de uma deteccdo em um periodo curto de tempo), o bloco de
Deteccédo retorna os dados obtidos por meio de um protocolo similar ao dos
algoritmos, porém com alguns acréscimos. Neste protocolo sdo retornados dados
sobre as duas aeronaves envolvidas, a aeronave controlada e a aeronave intrusa.
Para cada aeronave séo retornadas dois grupos de valores: um grupo representa a
posicdo da aeronave, enquanto que 0 outro grupo representa o versor de direcdo da
aeronave. Dentre os dados da aeronave intrusa, sao retornados os dados da posi¢cao
relativa entre a aeronave intrusa e a aeronave controlada, referenciadas como
(Xint,Yint,Zint), € 0S dados do versor de diregdo, referenciado como (X'int,y’int,Z’int). Ainda,
para a aeronave controlada, sdo enviados os dados de sua posi¢cdo absoluta

(Xmeu,Ymeu,Zmeu) € 0S dados de seu versor de direcao (X'meu,y meu,Z'meu). Para ambas as
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aeronaves € enviada, também, a sua velocidade (em m/s). A Figura 24 apresenta

essas informacdes para uma aeronave.

Xyzr

: Velocidade:
' AVI mis

Figura 24: llustracdo dos valores retornados por um algoritmo de detec¢cdo presente em um

sensor.

Assim, a mensagem final enviada para o bloco de Desvio contém as seguintes

informacgoes:
(Xmeu,Ymeu,Zmeu,X meu, meu,Z meu,Velocidademeu, Xint,Yint,Zint,X int, Y int, Z int, velocidadeiny)

representando, respectivamente, as coordenadas (x,y,z) da aeronave sendo
controlada, seus valores de vetor de direcdo (x’,y’,z), além de sua velocidade; da

mesma forma, essas informacdes referentes ao objeto intruso também séo passadas.

5.2.5.Algoritmo de desvio

Por fim, tem-se o bloco “Desvio”, que é responséavel por ler os dados recebidos do
algoritmo de deteccédo e, assim, tracar uma rota de fuga da ameaca de colisao,
retornando para o bloco “Controle” uma rota alternativa para a aeronave controlada,

livre de riscos de colisdo com o objeto intruso.

Este bloco também esta em constante comunicagdo com 0s sensores passivos (p.ex.,

o ADS-B), permitindo uma troca de informacdes entre as aeronaves para a criagao de
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uma rota de fuga sincronizada por ambas, impedindo que ambas as aeronaves tracem

a mesma rota e gerem um novo cenario de coliséo.

Neste bloco também € possivel alterar os algoritmos, permitindo testes com diferentes
técnicas de desvio, para que assim seja possivel compara-las do ponto de vista de

eficacia e custo computacional.
5.3. Arquitetura detalhada do Sense and Avoid

Para que sejam alcancados 0s objetivos apresentados na analise de requisitos para
a Arquitetura Sense and Avoid é necessario implementa-la segundo alguns padrdes
de projetos. Nesta secdo € abordada a maneira como foi organizado o design da
arquitetura, com o foco em se alcancar esses objetivos. Na Figura 25 é apresentando
um diagrama de classes em alto nivel da Arquitetura Sense and Avoid proposta,
exibindo as relacdes entre as classes, sem entrar em detalhes de suas variaveis e
meétodos. As figuras subsequentes apresentam em detalhes alguns de seus pontos

estratégicos.
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Figura 25: Relacéo entre classes do sistema sense and avoid.

Na Figura 25, as setas com pontas triangulares cheias representam uma associagao
entre as classes, ou seja, quando uma classe utiliza um objeto da outra, enquanto que
as setas com os losangos vazios significam agregacao, que € um caso especifico de
associacdo em que a classe agregada faz parte da classe agregadora e, assim, ambas
compartilham o mesmo ciclo de vida. Por fim, as setas com pontas triangulares e sem
preenchimento significam heranca, o que ocorre quando uma classe herdada é uma

extensao da outra, tendo as variaveis e métodos em comum.

Os principios de padrdes de desing utilizados seguem (ou séo inspirados) no livro
Desing Pattern (E Gamma, R Helm, R Johnson, 1994). Entre os padrdes utilizados
estdo: interfaces para tornar a arquitetura modular; o padrdao Facade para fornecer
uma interface simples de comunicagdo entre o framework, o usuario e o veiculo; e
uma versao inspirada nos padrdes Observer e Strategy para permitir que um nimero

variavel de objetos possa trabalhar em conjunto com um gerenciador. Nos
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subcapitulos a seguir entra-se em detalhes sobre cada padréo utilizado e os motivos

de suas escolhas.

5.3.1.Interfaces

Para que o sistema sense and avoid se tornasse modular, cada fase de seu processo
teve de ser concebida de forma independente, trabalhando de modo a ndo necessitar
reconhecer a implementacdo das demais fases, apenas se comunicando com elas por

intermédio de uma interface fixa de comunicacao.

Para permitir este requisito no framework proposto, as suas principais classes foram
modeladas como interfaces, ou seja, elas sdo apenas uma estrutura a ser seguida
para implementag&o da classe concreta. Deste modo, o sistema néo fica ligado a uma
implementacdo de cddigo, mas apenas a modelagem de suas classes, permitindo
trocas no cédigo de cada classe, sem a necessidade de trocar o codigo fonte das

demais classes.

Um exemplo de interface esté ilustrado na Figura 26, que é um recorte da Figura 25.
Nela exibe-se a relacdo entre as classes responsaveis da fase de desvio do
framework, o qual foi implementada tendo em vista apenas a classe Interface Desvio.
Na sua interface esta toda a comunicacdo com as demais classes, porém esta € uma
classe puramente abstrata, ou seja, ndo apresenta implementacdes de caodigo,
apenas as assinaturas de funcdes necessarias para o funcionamento da fase.
Enquanto isso a classe Concreto Desvio € uma heranca da interface e nela esta
contida a implementacdo do codigo de todas as fungcbes presentes na interface.
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Interface
Desvio

Concreto
Desvio

Figura 26: Exemplo de Interface do sistema sense and avoid.

Este padrdo de design possibilita a troca de algoritmos de maneira simples, apenas
alterando-se a implementacdo da classe concreta. Assim, com a utilizacdo deste
padrao de design tem-se a implementacao dos requisitos de modularidade, troca de

algoritmo e de independente de aeronave.

Este padrdo de design foi utilizado nas fases “Desvio”, “Deteccao” (Fusdo de

sensores), “Sensoriamento” e “Interface Comunicacao”.

5.3.2.Facade

Para permitir uma interface simples de comunicacéo entre o usuario e o veiculo foi
utilizado o padrao Facade. Este padrdo fornece uma interface unificada para um
conjunto de interface nos subsistemas (E Gamma, R Helm, R Johnson, 1994). Para
isso ele criar uma Unica classe com o papel de comunicar e gerenciar as demais
classes. O cliente do sistema comunica-se com esta classe gerenciadora, que por sua
vez repassa seus pedidos as demais. Desta forma, o Facade isola o cliente dos

subsistemas.

No framework proposto neste trabalho existem dois clientes distintos, com objetivos e
interacdes especificas. O usuario, responsavel por iniciar o sistema e enviar suas

configuracdes, descrevendo qual seré a rota inicial, também tem a possibilidade de
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personalizar o sistema, escolhendo quais os algoritmos serdo utilizados a partir dos
sensores disponiveis no veiculo; e o veiculo, que executara a rota enviada pelo
controle do framework e ir4, constantemente, enviar os dados de seus sensores para

os algoritmos de deteccéao.

Deste modo serdo necessarias duas interfaces distintas de comunicagcdo com o
framework, ou seja, duas classes do tipo Facade. No diagrama da Figura 25 elas sao
representas pela classe Start e Interface Comunicagdo. Cada uma destas classes
comunica-se com o0s subsistemas Deteccdo, Desvio e Controle por meio de suas
interfaces. Na Figura 27 apresenta-se a interacdo do usuario com a classe Start (um
exemplo do padrdo Facade), e esta, por sua vez, com as interfaces de outros

subsistemas.

Usuario

|
Pontos da rota, Sensores Algoritmos
1

Start
? 1
Algoritimos Sens., Controle Controle Pontos de rota
| ) |
Interface Interface
- . Controle
Deteccéo Desvio

Figura 27: Exemplo do padréo Facade na arquitetura do sistema sense and avoid.

5.3.3.0bserver invertido

A comunicacao dos sensores com a deteccdo € uma das fases mais complexas do
sistema sense and avoid implementado, pois um dos seus requisitos é permitir uma
guantidade variada de sensores. Para que a arquitetura proposta seja robusta a essa
personalizacao, preferencialmente permitindo a troca de sensores também em tempo

de execucao, é necessario a criacdo de um design especifico. Existem dois padroes
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de design classicos que resolvem em parte este requisito, o Strategy e o Observer,

porém nenhum deles resolve este requisito totalmente.

O Strategy (E Gamma, R Helm, R Johnson, 1994) tem como principal foco encapsular
um algoritmo, permitindo que o sistema defina uma familia de algoritmos similares que
possam ser alterados em tempo de execucao, algo similar ao que deve ocorrer no
framework proposto neste trabalho. Porém, este padrdo ndo permite que Varios
algoritmos trabalhem de forma independente ao mesmo tempo e com 0 mesmo
conjunto de dados, nem cria uma maneira de comunicacdo com uma classe

gerenciadora.

Por outro lado, o Observer (E Gamma, R Helm, R Johnson, 1994) é um padrdo que
define uma dependéncia de um para muitos entre objetos. Nele uma classe principal,
chamada de subject, pode conter um nuamero variado de objetos dependentes,
chamados de observer. Este padrao visa facilitar a atualizagéo do estado dos observer
caso ocorra uma mudanca nha classe subject. Porém, no framework aqui proposto o
caminho € inverso, ou seja, existe uma dependéncia de muitos para um, pois nele ha
somente um objeto da classe deteccédo, que € dependente de dados vindo de diversos
objetos da classe de sensoriamento — tem-se uma detec¢cdo dependente de varios

Sensores.

Para resolver estes impasses no framework de sense and avoid foi criado um padréo
alternativo, que unifica o Observer e a Strategy, funcionando com um padrdo de
dependéncia de muitos para um, no qual pode-se alterar o algoritmo em tempo de
execucao. Nele a classe observadora € a Deteccéo, e esta por sua vez contém uma
lista de classes fornecedoras de dados, que séo os objetos da classe algoritmo de
sensoriamento. Os algoritmos, ao encontrarem um novo objeto em risco de coliséo,
enviam um sinal a classe detec¢do com os dados do objeto observado, que por sua
vez processa esses dados em um algoritmo de fusdo de sensores. Para que 0s
objetos da classe de sensoriamento sejam capazes de enviar um sinal a classe de
deteccdo, a classe de sensoriamento contém uma referéncia do objeto da classe

deteccao, podendo chamar a funcéo de atualizacéo da deteccdo. Na Figura 28 existe
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um exemplo da relacdo entre as classes Deteccdo e Sensoriamento, exibindo a
organizacao do padréo proposto.

Interface Interface
Algoritmo D 5
_ Deteccao
Sensoriamento n 1
/A
Concreto
: Concreto
Algoritmo 5
_ Deteccao
Sensoriamento

Figura 28: Observer invertido na arquitetura do sense and avoid.
5.4. Exemplo de execucao do framework de sense and avoid

Visando facilitar a compreenséo dos passos executados pelo sistema de sense and
avoid, apresenta-se agora um exemplo de sua execucdao, explicitando como cada fase

desempenha suas fungdes e interage com as demais fases do sistema.

A Figura 29 exibe um exemplo de todo o ciclo do sistema de sense and avoid proposto
neste trabalho.
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Algoritmo de sensoriamento

Fusdo de sensores

Sensores

IMU: XY Zon KV 2 ¥ intervalo: 0.35 Lidar: xrlyrlzel inenaiecors |}
L 5 H
Visdo: Xr2,yr2.zr2 intervalo: 055 |

>
IADS-B: X5,¥aZsX'aY'aay intervalo: 1s
P |
5 Algoritmo
ENs0res de fusdo
MU X Zon XV ' ¥ imtervato: 032 LIDAR: XrLypl.zpl T Minha Posigd0: X,.¥mZm XV mImV POSicd0 intruso: wy.z.x.v.7.y intervalo: 15

Visido: Xr2,yr2,2r2 intervalo: 055 Dados de detecgéo

ADS-B: XgVaZaX'a¥'aZ'aV intervalo: 15

Algoritmo de resolugio de conflito W

| Minha POSIGHO: XpYmm Xm¥ mZmy  POSICHO INtUSO:  x,y,2, X,y sy intervalo: 15 ©
: | :

! s s Dados de deteccio

. local da colisdo  Xconaer Yeonso Zanszo Tempo para colisde  10s : Algoritmo

‘ : estimativa
Dados da coliséo de rota

x1yt.zt x2,y2,22 x3,y3,23 xd,y4,74 x1,y1.z1 x2,y2,22  x3,y3.23 x4,y4,z4§ x1.y1.z1 x2,y2,22
Pontos da Rota Minha rota Rota estima intruso
Igoritmo
desvio Estimativa de Colisdo

x1ylzl x2y2z2 x3,¥3.23 x3.1,y3.1.231 x3.2y3.223.2 x4y4z4

Colisdo

Nova rota
detectada?

Figura 29: Exemplo de execugdo do sistema de sense and avoid.

No exemplo apresentado na Figura 29, o VANT embarca quatro diferentes tipos de
sensores (quadro “Algoritmo de sensoriamento”), sendo que: a) um sensor, o IMU
(Inertial Measurement Unit, ou Unidade de Medidas Inerciais) que sao os dados
capturados por sensores inerciais (acelerbmetro e giroscopio) e representam a
localizacéo do préprio VANT, sua direcao e sua velocidade (Xm,Ym,Zm,X'm, ¥'m,Z'mV); b)
outro sensor corresponde a um sensor de deteccao cooperativa, o ADS-B, que recebe
os dados da posicdo, direcdo e velocidade absoluta da aeronave intrusa
(Xa,Ya,ZaX'a,y'a,Z’aV); €) 0s dois demais sensores sdo sensores de deteccdo nao
cooperativa, o LIDAR e a Visao (representando uma camera), um de deteccéo ativa e
o outro de deteccao passiva, sendo que ambos capturam apenas a posi¢ao do objeto
intruso relativa a posi¢cdo do VANT (x,yr,zr). Também pode-se notar que cada sensor
tem um intervalo de atualizag&o diferente, variando entre 0,3 segundos (no IMU) a 1
segundo (no ADS-B).

Ao se detectar uma aeronave, na fase de sensoriamento, todos estes sensores

enviam dados para a fase de fuséo de sensores (quadro “Fusao de sensores”). Nesta
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fase, um algoritmo € utilizado para aperfeicoar os dados de deteccao, retirando a
redundancia dos dados recebidos dos diversos sensores, transformando-os em
apenas um dado de deteccdo mais acurado, contendo a posi¢ao, a direcdo e a
velocidade da aeronave controlada (VANT), bem como a posicéo e a direcao relativas
do objeto intruso e sua velocidade. Um passo alternativo pode ser o enriquecimento
dos dados de sensores ndo cooperativos, utilizando multiplas detec¢bes para calcular

sua direcéo e velocidade.

Os dados de deteccdo unificados e aprimorados sdo enviados para a fase de
estimativa de colisdo (quadro “Estimativa de Colis&o”), que os utiliza para estimar uma
rota futura da aeronave intrusa, e une estes dados com a rota planejada para a
aeronave controlada (VANT), objetivando encontrar um possivel risco de colisdo entre
as duas aeronaves. Caso essa aeronave intrusa seja encontrada, estima-se a

localizac&o e o tempo para que a colisdo aconteca.

Encontrado um ponto de colisdo futura, e o tempo para que esta colisdo ocorra, a
tltima fase passa a atuar, que é a responsavel por tracar uma nova rota (quadro
“Algoritmo de resolugcao de conflito”). Esta nova rota deverd desviar a aeronave
controlada o minimo possivel da sua rota inicial proposta, de preferéncia nao alterando
0s pontos significativos da rota (“‘way points”) propostos inicialmente, apenas
acrescentando um desvio, como exibido na Figura 30, na qual a nova rota tem apenas

dois novos pontos, sem alterar os trés antigos.
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Rota Inicial Nova Rota com

desvio da coliséo

Figura 30: Exemplo de replanejamento de rota com dois novos pontos.
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6. Testes e simulacdes

Objetivando avaliar a eficacia, eficiéncia e modularidade da arquitetura sense and
avoid proposta, torna-se necessaria a realizacdo de testes, utilizando diferentes
algoritmos de sensoriamento, de detecc¢ao de objetos (aeronaves intrusas) e de desvio
de trajetéria. Porém, para que esses testes ocorram de modo seguro, sem haver
colisdo entre aeronaves, eles devem ser realizados em simuladores antes de serem

implementados em VANTS reais.

Desta forma, a criagdo de um simulador de voo para veiculos autbnomos é
imprescindivel para os testes da arquitetura sense and avoid proposta neste trabalho
de pesquisa. Deve-se destacar que essas simulacdes de acdes realizadas por
veiculos aéreos autbnomos ja sédo alvo de pesquisas ha alguns anos, existindo varios

simuladores em uso, tanto em nivel comercial quanto em nivel académico.

Visando uma simulacao a mais fidedigna possivel da realidade é necessaria a escolha
do simulador que apresente as melhores caracteristicas para testes de sense and
avoid com multiplos sensores. Isso posto, esse simulador devera atender a alguns

requisitos:

Fisica realista: Para que se consiga uma simulacdo realista é essencial que o
simulador tenha capacidade de facilmente incluir calculos fisicos do modelo da
dindmica e cinematica do VANT, impendido, assim, que o veiculo simulado faca

manobras impossiveis de serem realizadas no mundo real.

Simulagcdo de VANTSs: Para a realizacdo de testes que envolvam a possivel colisdo
de aeronaves, além da dinAmica envolvida nas aeronaves e objetos € necessaria uma
representacao fisica do corpo do veiculo, que pode variar desde um pequeno VANT
até a grandes aeronaves autbnomas. Desde modo, o simulador dever ser capaz de

replicar colisbes entre um veiculo aéreo controlado com outros objetos.

Simulacdo de sensores: As simulacdes dos comportamentos dos sensores séo

essenciais para os testes do framework proposto neste trabalho, considerando suas
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diferentes fases. Para a fase de sensoriamento € necessario que seja possivel simular
diferentes tipos de sensores para deteccao, sejam eles cooperativos ou nao, e na fase

de desvio é importante também a simulacdo de sensores inerciais.

Simulacdo do ambiente: Colisdes de um VANT podem ocorrer ndo apenas com
outras aeronaves, mas também com constru¢cdes ou montanhas. Além disso, o
ambiente pode ser um fator de grande impacto na qualidade de deteccdo. Assim, a
possibilidade de modela-lo é uma grande vantagem para os testes a serem realizados

em simuladores.

Visualizacdo grafica realista: Alguns sensores necessitam de requisitos especiais
para uma simulacao eficaz. Um exemplo desses tipos de sensores sdo as cameras,
pois seus algoritmos sdo ligados a visualizacdo do ambiente em sua volta, sendo
necessarias visualizacdes graficas que simulem o cenario e o ambiente da forma mais

real possivel.

Codigo aberto: Para que o simulador possa ser utilizando por um maior nimero de
pessoas é importante que exista a possibilidade de edicdo e utilizacdo do seu cédigo,
sendo possivel implementar as alteracdes que serdo necessarias para a criacdo do
framework proposto neste trabalho. Estas sdo as caracteristicas desejaveis de

softwares de cédigo aberto (OpenSource).

Simulacdo de comunicacdo: Para que o0s testes se tornem mais realistas €
necessario também simular a comunicacao envolvida. Neste caso, deve-se enviar e
ler dados do simulador de forma similar a encontrada em VANTS reais. Por exemplo,
em veiculos pequenos, como drones quadrimotor, essa comunicagdo normalmente se
da por meio de um protocolo TCP/IP, denominado de MavLink, sendo interessante a
implementacgéo desde protocolo para testes de simulagdo da comunicagdo com estes

veiculos.

Para se encontrar um simulador aderente a esses requisitos foi realizada uma revisao
na literatura dos principais simuladores robéticos, focando-se principalmente em

simuladores para veiculos aéreos autbnomos que apresentassem ambiente graficos
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realista em trés dimensdes. Os simuladores foram analisados segundo 0s requisitos

apresentados anteriormente.
6.1. Estado da arte em simulagcao empregadas em VANTs

Dentre os simuladores pesquisados, o Gazebo (Koenig and Howard, 2004, p. 2149—
54) esta entre o mais populares no meio roboético. Este simulador, um dos pioneiros
na criacdo de ambientes realistas em 3D para interacdes com robds, foi desenvolvido
com uma representacao fiel da dindmica e da cinematica relacionadas com um robd,
contando com um projeto modular que permite a criacdo de diversos sensores e
mecanismos, como bracos roboéticos. Por ser um simulador de cdédigo aberto, tem
grande utilizacdo, sendo alvo de criacdo de varios plug-ins e funcionalidades

incrementais.

Porém, como o objetivo do Gazebo nédo tem o foco na simulacao de VANTS, torna-se
necessario modelar a fisica e o corpo de aeronaves para simula-las. Esse foi o foco
do trabalho desenvolvido por Sendobry et al. em (Sendobry et al., 2012), no qual
apresenta-se uma abordagem de simulacao de VANTSs do tipo quadrimotor, utilizando
0 Gazebo. Esse trabalho acrescenta ao simulador os calculos fisicos necessarios para
a dindmica de voo de um VANT, bem como o0 sensoriamento e a representacédo do
corpo deste tipo de aeronave. Porém, como o Gazebo conta com uma modelagem
grafica de certa forma ultrapassada, por nao fazer representacdes visuais do ambiente
e da aeronave realisticas, pode influenciar e até mesmo prejudicar testes que

envolvam visdo computacional.

Para cobrir a limitacdo visual encontrada no Gazebo, pesquisas mais recentes tém

apresentado simuladores que se utilizam de tecnologias criadas para engine de
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game!®, permitindo, assim, graficos modernos e realistas, além de um modo simples
de se criar cenarios complexos. O Unreal, uma engine de games desenvolvida pela
Epic Games, € utilizado em diversos trabalhos de simulacdo, por contar com
modelagens graficas no estado da arte atual. Dentre esses trabalhos, destaca-se
(Savva et al., 2017, p. 1-14) no qual é descrito o MINOS (Multimodal Indoor Simulator
for Navigation in Complex Environments), um simulador criado para testes de
navegacao e inteligéncia artificial em robés, utilizando técnicas multissensoriais. A
modelagem proposta nesse simulador permite uma facil criacdo de multiplos cenérios
de testes, com diversos niveis de complexidade, e por contar com um cenario realista,
este simulador permite testes de visdo computacional. Savva et al., em seu trabalho
utiliza o MINOS para analisar quais conjuntos de sensores ou técnicas de inteligéncia
artificial trazem melhores resultados em problemas de navegacao. Ainda, para esse
simulador, sdo implementados quatro diferentes tipos de sensoriamento: por visao,
por profundidade, por toque (colisdo com outros objetos) e por medidas de navegacao
(aceleracao, velocidade, distancia e dire¢édo). Porém, como esse simulador tem o foco
apenas em robds simples e para movimentacdo indoor, ndo conta com uma
implementacéo de fisicas de voo para aeronaves ou uma modelagem de ambientes

externos.

O UEA4Sim, desenvolvido por Mueller et al. (Mueller et al., 2017) é um outro trabalho
de simulacédo utilizando a Unreal Engine. Ele utiliza também técnicas do estado da
arte para “renderizacdo” e criacdo de ambientes, construindo um cenério realista e
com facilidade de alteracdes. Para este simulador os autores modelaram o corpo e a
fisica de VANTs quadrimotores e carros, com o intuito de testar algoritmos de
deteccdo e rastreamento por intermédio de visdo computacional. Nesse trabalho foi

apresentado um benchmarking de algoritmos do estado da arte em rastreamento

15 Conjunto de programas e bibliotecas utilizados para simplificar a criacéo de jogos, que incluem, entre
outros, um motor gréafico, responsavel pela ‘renderizar” o ambiente 3D, e um motor de fisica

responsavel por simular a parte fisica do jogo.
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(tracking), demonstrando bons resultados em testes utilizando deep learning. Porém,
seu foco situa-se unicamente na deteccao por meio de cameras, deixando de lado
demais sensores, como radares, sensores de profundidade e sensores cooperativos.
Ainda, o desenvolvimento do UE4Sim € do tipo codigo aberto, sendo possivel alterar

seu codigo conforme as necessidades de novas pesquisas.

Por fim, o AirSim — Aerial Informatics and Robotics Simulation (Shah et al., 2017, p.
1-14) é um outro simulador do tipo cAdigo aberto que esta sendo desenvolvido pela
Microsoft para teste de inteligéncia artificial e navegacdo em VANTs e em carros
autbnomos. O AirSim tem também a sua esséncia criada com base no Unreal Engine,
apresentando boa qualidade de gréaficos e uma grande possibilidade de edi¢do do
ambiente. Este simulador conta com uma O6tima simulacéo fisica de dinamica e
cinematica para quadrimotores, e tem como vantagens uma API para controle de
VANT por meio do protocolo MavLink (Micro Air Vehicle Link), similar a utilizada em
VANTS reais, permitindo que se utilize os mesmos comandos empregados em
aeronaves reais. Em sua programacao, o AirSim contém diversos tipos de sensores
simulados, como cameras visuais e de profundidade, além de sensores inerciais
(acelerbmetro, giroscopio, bardmetro, magnetdmetro e GPS). Apesar de ainda estar
em fase de desenvolvimento, este simulador conta com uma comunidade de pesquisa

ativa, com varios desenvolvedores criando novas funcionalidades constantemente.
6.2. Comparacéo entre simuladores

Para se comparar os simuladores estudados, tais simuladores foram avaliados
conforme os requisitos apresentados no inicio deste capitulo. Na Tabela 2 encontra-
se uma comparacdo entre os diversos simuladores citados, considerando as

referéncias descritas.
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Fisica | Simulacdo | Simulagdo | Simulacdo | Gréaficos Cadigo Simulagéo

Realista VANTSs Sensores | Ambiente | Realistas Aberto Comunicacéo

Gazebo X X X

Sendobry X X X X X

MIMO X X X

UE4Sim X

AirSim X X X X X
Tabela 2: Comparacédo dos simuladores nas referéncias consultadas

Também foram analisados o0s requisitos, separadamente, verificando seu

comportamento entre os simuladores.

Fisicarealista: Por ser um requisito crucial para uma simulacao, a fisica esta presente
em todos simuladores analisados. O Gazebo e Sendobry tém a mesma origem e,
deste modo, seus sistemas de simulacdo da fisica do ambiente sdo semelhantes,
enquanto o MIMO, UE4Sim e AirSim sao criados com base no Unreal, e utilizam o

sistema de simulacao desta engine.

Simulacdo de VANTSs: Apesar de todos os simuladores terem um ambiente simples
para criacdo de veiculos e modelagem de sua fisica, neste trabalho o foco principal é
a simulacdo de VANTSs. Assim, simuladores que ja contenham uma modelagem pronta
de VANTs tém grandes vantagens. Dentre os simuladores analisados somente o
Gazebo e o MIMO néo tém uma modelagem previa de VANT, enquanto nos demais
ele é representado por um veiculo quadrimotor. Porém, atualmente nenhum dos

simuladores apresenta diferentes modelos de veiculos implementados.

Simulacdo de sensores: Nenhum desses simuladores tem todos 0s sensores
implementados, porém alguns simuladores ja apresentam modelos de sensores
inerciais e cameras visuais e de profundidade. O AirSim apresenta a maior variedade

de sensores, contando mais recentemente com uma implementacéo do LIDAR.

Simulagdo de ambiente e Graficos realistas: Apesar de o Gazebo possuir uma
ferramenta simples de edicdo de ambiente, suas visualizagdes graficas ndo séo téao

realisticas, enquanto isso os simuladores que tém compatibilidade com engine de
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games (como a Unreal), apresentam graficos no estado da arte de “renderizacao” e

também contam com um sistema de edicdo de ambiente simples e completo.

Codigo aberto: Todos os simuladores apresentados foram utilizados em pesquisas
cientificas e tém parte de sua documentacdo aberta para acesso. Porém, ndo sao
todos esses simuladores que tém seus codigos liberados gratuitamente, e em alguns
casos, como no exemplo do UE4Sim, apesar de estar disponivel para pesquisas, este
acesso tem que passar por avaliacéo interna do fabricante.

Simulacdo de comunicacédo: Neste quesito, o AirSim € o Unico simulador que a
apresenta uma maneira de comunicacéo entre VANTSs implementada, contendo uma
interface compativel com o MavLink, que € um protocolo utilizando em varios VANTs

domésticos, para comunicacédo e controle.

Analisando estes requisitos o AirSim mostrou-se o simulador mais completo,
considerando os requisitos destacados e, dessa maneira, foi o simulador escolhido
para a realizacdo dos testes do framework proposto neste trabalho de pesquisa.

Assim, este simulador € apresentado em detalhes a seguir.

6.3. AirSim

O AirSim (Aerial Informatics and Robotics Simulation) (Shah et al., 2018, p. 621-35) é
um projeto de cddigo aberto (OpenSource) da Microsoft para simulacdo de VANTs e
carros. Ele foi construido com a intencao de ser uma ferramenta capaz de criar dados
realistas para teste de inteligéncia artificial em veiculos aéreos, provendo uma
interface gréfica fidedigna e suporte a simulagbes hardware-in-loop, além de um
protocolo de comunicacgéo similar ao protocolo MavLink utilizado em VANTS reais e

pelo controle Pixhawk, a controladora de voo mais utilizada em drones.

A construcdo do Airsim se da sobre a Unreal, um motor de jogo no qual é possivel
construir cenarios e personagens com graficos de qualidade, programar a logica de

games e a interacao entre os personagens e objetos dos cenarios. O AirSim funciona
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como um plugin do Unreal, beneficiando-se, assim, de todas as utilidades deste motor

de jogo.

Por meio do simulador AirSim, um VANT é representado como sendo um personagem
do cenario, no formato de um drone quadrimotor, tendo a sua fisica, a sua interacao
com 0 cenario e 0S seus sensores programados de forma que interajam com o
ambiente desenhando no Unreal. O controle do veiculo é dado por meio de um
programa externo, chamado de Companion Computer (Computador Companheiro),
ou por intermédio de um controle remoto. Um plugin, por sua vez, oferece uma
interface de comunicacdo que permite ler dados dos sensores do veiculo, como 0s
videos de sua camera, sua posicdo GPS, dentre outros, além de enviar comandos de

movimentagao ou ac¢des no veiculo.

A arquitetura do AirSim (Shah et al., 2017, p. 1-14) € modular, podendo ser dividida
em sete grandes blocos: 1. Modelagem do veiculo; 2. Modelagem do ambiente;
3. Modelagem fisica da dinamica do veiculo; 4. Modelagem dos sensores;
5. Representacao do ambiente (Engine Rendering ); 6. Controle; e 7. Camada da API.
Essa arquitetura interage com o Computador Companheiro. A camada
Renderizacédo'® das simulacGes do Ambiente (Engine Rendering) é criada pelo Unreal
Engine, enquanto que as demais sao criadas pelo plugin AirSim. Cada um desses
blocos é apresentado em detalhes como subcapitulos na sequéncia. A Figura 31

ilustra a arquitetura do AirSim.

16 Renderizacao é o método pelo qual se obtém o produto final de um processamento digital.
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Figura 31: Arquitetura do AirSim. Adaptada de (Mueller et al., 2017, p. 1-14).

6.3.1.Modelagem do veiculo

O bloco “Modelo Veiculo” é a camada responsavel pelos célculos fisicos necessarios
para modelagem e dinAmica do veiculo. No AirSim, o VANT é representado como um
corpo rigido, contendo 4 atuadores de forca e torque, que sdo 0s seus motores. Sua
modelagem inclui valores de massa, inércia, coeficientes para arrasto linear e angular,
além de valores de friccdo. Um veiculo é formado pelo conjunto de quatro vértices
posicionados em suas extremidades, em que cada um tem sua entrada de controle u;
que impulsiona os vértices, gerando torque e for¢a, conforme mostrado na Figura 32.

Seu movimento é calculado por meio da Equagéo 5.
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Figura 32: Modelagem fisica de um VANT no AirSim (Mueller et al., 2017, p. 1-14).

1

F = Crpw%laxD‘}.ui e T = o Cpowpw%laxDsﬂi

Equacgdo 5: Férmulas de tracao e forca das hélices de um VANT no AirSim.

Nessas formulas, o Ct e Cpow S&0, respectivamente, os coeficientes de impulso e for¢a
baseados nas caracteristicas fisicas do propulsor, p € a densidade do ar, D é o

didametro do propulsor e wmax € a velocidade angular maxima em rotagdes por minuto.
6.3.2. Modelagem do ambiente

Para uma modelagem da dinamica do voo de um VANT é necessario calcular os
fenbmenos fisicos aos quais o veiculo esta exposto. O bloco “Modelo Ambiente”
corresponde a camada de modelagem do ambiente e é responsavel por isso,
possuindo modelos acurados capazes de executar operacdes em tempo real. A seguir

seguem detalhes a respeito do modelo fisico utilizado pelo AirSim.

Gravidade: Para o calculo da gravidade é utilizada a formula da gravidade de Newton,
apresentada a seguir, na Equacdo 6. Desse modo, tem-se a gravidade atrelada a

altura do veiculo e a circunferéncia da Terra.



99

sy = o (1727
g_go(Re+h)2 ~ 8o - Re

Equacao 6: Formula de simulagdo da gravidade

em que R é o raio da Terra e go € a constante gravitacional medida na superficie da

Terra.

Campo magnético: As modelagens mais fiéis do campo magnético sdo complexas,
incapazes de serem processadas em tempo real. Desse modo, no AirSim optou-se
por um modelo mais simples, porém que apresenta bons resultados. Para isso foi

utilizado um modelo que assume que a Terra é uma perfeita esfera dipolar.

Pressédo e densidade do ar: O calculo da pressao P e da temperatura T do ar sdo
dados com referéncia na altura dos veiculos, utilizando para isso uma tabela com base
nas diferentes camadas da atmosfera. Assim, a presséo é calculada a partir da férmula

dada de modelos atmosféricos!’. Ainda, a densidade do ar é calculada a partir da

férmula p = % (em que R é a constante do gas).

6.3.3. Modelagem fisica da dinamica do veiculo

A modelagem fisica do veiculo € responséavel por calcular o proximo estado da
cinematica do VANT, expressa por 6 valores: posi¢céo, orientacdo, aceleragao linear,
velocidade linear, aceleracdo angular e velocidade angular. Estes valores também séo
conhecidos como 6-Dof (6 degress-of-Freedom). Seus valores de saida sao utilizados
tanto para desenhar o novo estado do VANT no ambiente gréafico, quanto para servir

de entrada para os sensores simulados no AirSim.

17 Modelos atmosféricos: disponivel em http://www.braeunig.us/space/atmmodel.htm, acessado em
11/2018
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Este bloco calcula cada estado de cinematica do VANT a partir dos dados de forca e
torque recebidos da modelagem fisica do VANT, e dos valores da gravidade, campo
magnético, pressao, temperatura e densidade do ar recebidos da modelagem fisica
do ambiente. Estes valores sao utilizados para calcular o arrasto angular e linear, a
aceleracdo, a integracdo e as possiveis colisdo do VANT. Os resultados dessas
férmulas sdo usados tanto para o calculo do novo estado do veiculo, quanto como

entrada de dados para 0s sensores.
6.3.4.Modelagem dos sensores

O AIirSim conta com sensores programados para o0 veiculo, permitindo uma boa
representacdo do voo de um VANT, sendo que todos eles estédo detalhados a seguir.
Porém, para uma simulacdo mais realista do espaco aéreo sao necessarias
simulacées de sensores cooperativos, como ADS-B e TCAS, ambos amplamente
utilizados na aviacdo. Estes sensores foram acrescentados ao AirSim como parte do

presente trabalho de pesquisa, e sdo detalhados no préximo capitulo.

Bardmetro: O barbmetro utiliza como entrada a pressao do ar, calculada no modelo
implementado para a modelagem do ambiente, e calcula seu desvio utilizando um

processo gaussiano markoviano.

Giroscoépio e acelerdbmetro: Estes sensores constituem o IMU (Unidade de Medidas
Inerciais), um dos sensores mais comuns utilizados em VANTS. Seus valores séo
calculados por meio dos dados de aceleracéo retirados do modelo fisico do VANT,

acrescentando-se o ruido branco.

Magnetdmetro: O célculo do magnetdmetro € feito a partir dos dados calculados pela

formula usada pelo campo magnético, acrescentando-se o ruido branco.

GPS: O GPS simula a laténcia (em torno 200ms) e a menor taxa de atualizacédo (em

torno de 50Hz), além do erro acumulativo horizontalmente e verticalmente.
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Cameras: As imagens de cameras providas pelo AirSim sao geradas por meio do
Unreal, este ambiente simula o ambiente, a partir de algoritmos de modelagem 3D. O
AirSim disponibiliza duas cameras visuais posicionadas lado-a-lado na parte frontal
do VANT. Além disso, ele também disponibiliza uma visdo de profundidade e uma

visao utilizando segmentacéo dos objetos na imagem.

LIDAR: O LIDAR é o sensor incluido recentemente no AirSim, e é simulado criando-
se uma nuvem de pontos, que sdo criadas a partir de simulacdes de pulsos de laser.
Ao habilitar o uso do LIDAR, o usuério pode personalizar dados sobre o angulo do seu
campo de visdo, o numero de canais, 0 numero de pontos enviados por segundo e o

namero de rotacdes por segundo.
6.3.5.Representacao do ambiente (Engine Rendering)

A renderizacao € responsavel por criar a parte grafica do simulador, essencial para a
criacdo das imagens capturadas pela camera. Esta camada € implementada pelo
motor gréafico do Unreal Engine. Para isso, ela utiliza-se da localizacdo do VANT

calculada pela camada da modelagem fisica.

6.3.6.Controle

7

O bloco “Controle” é responsavel por receber comandos do bloco APl e enviar
intencbes de movimento ao VANT. Em outras palavras, ele recebe comandos da
camada API e os traduz para acfes de alteracdo de estado no modelo fisico do

veiculo.

Esta camada emula uma controladora PixHawk'®, podendo ser substituida pela

mesma para utilizagdo em veiculos reais. Sua funcéo é, a partir de dados do estado

18 PixHawk € uma controladora e piloto automatico para VANTS, presente nos veiculos de diversas

empresas. Suas especificagbes podem ser encontradas no site oficial pelo link (https://px4.io/).
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atual do veiculo, por meio dos seus sensores e de um estado futuro desejado, calcular
qual a alteracéo necessaria em cada motor do VANT para que seja possivel atingir o

novo estado com estabilidade.
6.3.7.Camada da API

O bloco “Camada API” permite a simulacdo da comunicacdo com o VANT. Com ela é
possivel conectar-se com o veiculo, enviar comandos e receber dados lidos dos

sensores, como o estado do veiculo ou imagens.

Os dados dos sensores sao recebidos da camada de modelagem dos mesmos e
enviados continuamente para o “Computador Companheiro”. Este, por sua vez, é
capaz de enviar comandos com pedidos de mudanca de estado, que podem ser de
movimentacdo, de acionamento ou de finalizacdo de algum sistema no veiculo. Esses
comandos sdo enviados a camada de Controle para que possam ser aplicados no
VANT.

A comunicacdao entre a “Camada API” e o “Computador Companheiro” se da por meio
de um protocolo TCP/IP, enviando comandos MavLink a partir dos quais é possivel se
conectar com veiculo, enviando e recebendo dados por intermédio de mensagens

“fortemente tipadas”.
6.3.8.Computador Companheiro

O “Computador Companheiro” é um agente externo ao AirSim com a capacidade de
controlar o veiculo, recebendo os dados dos sensores e enviando quais Sao as

intencdes de movimento necessaria para que o veiculo atinja a posicéo final desejada.

Este bloco pode ser visto como o cérebro do veiculo, pois nele se encontra toda a
l6gica do voo, seja por intermédio de algoritmos de voo autdnomo ou fornecida por
um usuario externo ou por controle manual de um usuario. Ainda, nesse bloco, podem

ser processados os ainda dados dos sensores em busca de um objeto em risco de
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colisdo com o VANT, e também pode ser calculada a rota de fuga da colisdo por parte

do veiculo sendo controlado.

O “Computador Companheiro” comunica-se com a “Camada API” por meio de um
protocolo TCP/IP. Deste modo, a comunicacao € invariante da linguagem utilizada, ou
do sistema presente no computador. No link® do AirSim sao apresentados alguns
exemplos utilizando a linguagem C++ e Python. Ambas as linguagens foram utilizadas
em testes realizados no presente trabalho.

19 Disponivel em https://github.com/Microsoft/AirSim, acessado 11/2018
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7. Estratégias de testes

ApoOs a realizacdo da modelagem da arquitetura do framework proposta, e tendo-se
escolhido o simulador a ser utilizado, € necessaria a criacdo de uma estratégia de
testes que permita analisar o comportamento do framework diante dos requisitos

apresentados no subcapitulo 5.1.

Para tanto foi criando um sistema que implementa o framework apresentado. O
sistema foi programado seguindo o diagrama apresentado no subcapitulo 5.3
(arquitetura detalhada do sense and avoid) e utilizando a linguagem Python?. Foi
implementada, ainda, uma interface de comunicacédo entre o framework e o AirSim,

permitindo o seu uso para simula¢des de voo com um drone.

Por fim, foram organizados cenéarios de testes que permitem analisar todos os
requisitos desejados: a modularidade do sistema, a possibilidade de troca de
algoritmos, a capacidade de uso de diversos sensores, a independéncia da aeronave

considerada e a simplicidade da interface com o usuario.
7.1. Arquitetura dos testes

Para a realizacdo de testes € necessario que o framework se comunique de forma
simples e eficiente com o simulador. Assim, foi necesséario que as arquiteturas do
simulador AirSim (apresentada no subcapitulo 6.3) e do framework (apresentada no

subcapitulo 5.3) passassem a constituir um Unico sistema.

Neste novo sistema, o framework assume o papel do “Computador Companheiro”
dentro da arquitetura do AirSim (vide item 6.3.8), pois ele sera responsavel por criar a
|6gica de voo da aeronave simulada, enviando os comandos de controle da aeronave.

Por consequéncia, tornou-se necessaria a criacdo de uma classe especifica de

20 O codigo esta disponivel em git@github.com:viniciusmdalmeida/Mestrado.git
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comunicacdo, denominada “Concreta Comunicagdo”, a qual herda as funcdes
abstratas da “Interface Comunicacdo”, adaptando-as para as peculiaridades da

comunicacdo com AirSim, conforme Figura 33.

A arquitetura do sistema concebido esta representada pela Figura 33, que pode ser
dividida em trés componentes: O Usuéario, o Framework e o Simulador (AirSim). O
Usuério tem o papel de piloto remoto e é responsavel por enviar para a aeronave
simulada a rota a ser executada, bem como a escolha dos sensores e dos algoritmos
utilizados para o sistema sense and avoid. O Framework é responsavel pela
implementacdo do sistema de sense and avoid proposto neste trabalho, utilizando
para isso 0os dados dos sensores e dos algoritmos passados pelo usuario para criar
uma versdo personalizada do framework. O simulador AirSim € o componente
responsavel pela simulacdo, modelando o cenario do teste e as aeronaves, com suas
mecanicas e cinematicas, e recebendo do framework os dados de controle do VANT

para transforméa-los em acdes para as aeronaves.



106

AirSim
. Modelo Veiculo FL Fig.pPT Modelo
Sinais de Atuacao—| o l *''| Ambiente

7777777777 Modelo

Fisico

<ooeeee--DAdos Sesores ooy T

Controle | Cinematica
"""""" Sensores Nao C.
e —
VANTS: sensor | [Camera
Camera| | Radar |
Estado Desejado’l : - Radar |
Dados Sensores Rendering
Camada API Engine
Perception
data
Usuario
Dados Sensores
Comunicagédo, comandos
Pontos da rota,Sensores,Algoritmos
Interface > Concreto
Start Comunicagéo Comunicagéo

Y

Dados dos sensore:

|

Controle | ‘ Comandos
Comunicacio

Pontos de rota
Igoritimos Sens., Controle
'

Interface
Interface Interface —* Desvio —Pontos de rota—>»{  Controle
Algoritmo < [-Protocolo
Detecgé@o
Sensoriamento 47
Concreto
Desvio
Conereto Concreto
Algoritmo =
Detecgéo
Sensoriamento

FrameWork

Figura 33: Arquitetura do sistema de testes do sense and avoid: O bloco a esquerda apresenta
o Usuério interagindo com a arquitetura do Framework (bloco abaixo) - esta arquitetura esta
detalhada no capitulo 5. Por sua vez o Framework interage trocando dados com o AirSim

(bloco acima) - sua arquitetura é detalhada no capitulo 6 [Proprio].

Deve ser salientado que 0s sensores cooperativos ndo estado representados na

arquitetura original do AirSim. Porém, para uma simulagéo com diversidade de modelo
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de deteccdo (cooperativa e ndo cooperativa) foi necessario que o veiculo tenha
sensores que permitam comunicacdo. Assim, para a realizacdo dos testes aqui
apresentados foram acrescentados ao AirSim cdodigos que simulam o sistema
ADS-B.

7.2. Cenarios de testes

Os testes foram conduzidos criando-se uma simulacdo em um ambiente 3D utilizando
a Unreal Engine, em sua versao 4.22. No ambiente simulado, existem sempre apenas
dois objetos: o veiculo controlado, no caso um VANT quadrimotor, e o veiculo em

rota de colisédo, um avido modelo Boeing 737.

Os cenérios foram modelados de modo que ambas as aeronaves tenham uma rota
retilinea e em todas as execuc¢des gerem uma coliséo frontal entre o VANT e o avido.

As rotas de ambas as aeronaves se cruzam com um angulo maximo de 40°.

Para se calcular uma rota de colisdo foi criada uma funcdo que recebe quatro
parametros: o ponto de colisdo, o angulo 6 entre suas rotas, o tempo para coliséo
(t) e velocidade (v) da aeronave. A partir destes parametros, esta funcéo calcula o

ponto inicial do avido e sua direcdo. Conforme ilustrado na Figura 34.

Para cada teste de colisdo foram gerados 9 cenarios de testes distintos, nos quais se
altera o angulo 6 de incidéncia entre a rota do VANT e a da aeronave, variando entre
40° e -40°, de 10° em 10°, gerando cendrios com angulos de incidéncia de -40°, -30°,
-20°, -10°, 0°, 10°, 20°, 30° e 40°. A partir do angulo de incidéncia estipulado é
calculada a posicéo e direcéo inicial da aeronave, que permite que a colisdo entre a
aeronave e o0 VANT ocorra exatamente no ponto de impacto pré-determinado. Em
cada cenario foram repetidos os testes 3 vezes, alterando-se os valores de posi¢cao
inicial do veiculo controlado, bem como acrescentando-se pequenas variacdes no
movimento do veiculo, seguindo uma distribuicdo normal. Assim, para cada conjunto

de algoritmos, foram realizados 27 testes.
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Figura 34: Representacgao de dois cenarios de teste, demonstrando a rota de colis@o entre as

aeronaves e os angulos de incidéncia -0 e 8 [Préprio].

A imagem apresentada na Figura 35 ilustra um instante de uma simulagéo na qual
uma aeronave esta em rota de colisdo com um VANT (drone quadrimotor). Nesta
mesma imagem é possivel observar o algoritmo de detecgéo visual em funcionamento

(quadro dentro da figura, com retédngulo indicando a detec¢do de uma aeronave).
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Figura 35: llustracdo do ambiente em funcionamento da simulagéo via framework. No quadro a

direita da imagem mostra-se a detecc¢ao visual da aeronave por parte do VANT [Préprio].

Visando avaliar a capacidade de modularizagédo do framework e de sua adaptacao
para diferentes sensores, bem como a possibilidade de utilizacdo de varios algoritmos
dentro do mesmo, foram desenvolvidos diferentes algoritmos para os testes, sejam
eles de deteccdo, fusdo de sensores ou replanejamento de rotas. Para avalia-los
foram realizadas trés baterias de testes, cada uma referente a uma das fases do sense
and avoid. Em cada fase, ao menos dois algoritmos diferentes foram utilizados para

se testar a capacidade de intercambio de diferentes algoritmos pelo framework.

As baterias de testes foram dividas segundo a fase analisada do sistema. Séo elas: a
Deteccéo, a Fusao de algoritmos de sensores e 0 Desvio, realizadas nesta ordem.
Os testes foram executados de forma hierarquica, de forma que apenas os algoritmos
com melhores performances na fase anterior foram analisados na fase seguinte.
Todas as baterias de testes foram realizadas com o0 mesmo cenario apresentado no
subcapitulo anterior. Porém, cada bateria contou com formatos diferentes de analise

de performances.
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7.2.1.Fase de deteccao

Os testes dos algoritmos de deteccdo tém como objeto reconhecer qual conjunto
sensor/algoritmo apresenta maior acuracia ao encontrar uma aeronave. Foram

testados trés tipos de sensores: ADS-B, camera visual e camera de profundidade.
Algoritmos

A deteccgéo baseada no sensor ADS-B foi testada apenas com um algoritmo, baseado
em regras geométrica. Enquanto isto, na deteccéo baseada em cameras (visual ou de
profundidade), foram testados diversos algoritmos, sendo cinco deles baseados em
aprendizado de maquina e outros quatro baseados em algoritmos de rastreamento.
Devido ao fato de ambas as cameras apresentarem uma detecgédo baseada em viséo
computacional, € possivel aplicar um mesmo algoritmo em ambas, porém o0s

resultados da deteccédo se tornam diferentes em cada tipo de camera.

Vale ressaltar que a céamera visual, quando utilizada individualmente, tem a
capacidade de fazer uma deteccédo apenas em duas dimensdes, calculando somente
a posicao vertical e horizontal da aeronave. Assim, ndo é capaz identificar a distancia
(profundidade) do objeto detectado, que é um dado crucial para o sistema sense and
avoid. Devido a esta limitacdo nos testes envolvendo a camera visual, na detec¢ao
com este tipo de sensor sempre sera utilizada a visdo binocular, utilizando duas

cameras de mesmo tipo, deslocadas horizontalmente por 25 cm.

7

Também ¢é aplicada uma versdo de deteccdo utilizando os sensores visuais em
conjunto, ou seja, a camera visual junto com a camera de profundidade. Neste modelo,
a deteccao do algoritmo se da por meio da camera visual, pois este tipo de camera
possui melhor resolugédo, enquanto que a camera de profundidade é utilizada como
sensor auxiliar, apenas para o calculo da distancia do VANT a outra aeronave, quando
esta aeronave tiver sido previamente detectada pela camera visual. Este processo
ocorre replicando-se a deteccdo da camera visual na imagem da camera de

profundidade, e calculando-se o ponto da aeronave detectada de menor distancia no
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interior da area detectada (o bound box representado pela caixa vermelha), conforme

ilustrado na Figura 36.

! ‘ ’ ; I Deteccio ! . ! Il

Visual

Utilizando detecgao
na imagem profunda

Selecionando
menor
distancia

Figura 36: Deteccéo visual com auxilio de camera de profundidade para calcular a distancia do
VANT a outra aeronave. Na figura pode ser visto o processo de encontrar um objeto na
imagem de detecc¢do visual, e projetar essa deteccéo para aimagem de deteccédo de

profundidade onde sera calculado o ponto de menor distancia [Préprio].

Os algoritmos testados estéo listados a seguir:

e Céamera Visual e Camera de Profundidade
o Para a técnica de aprendizado de maquina, foram utilizados os
seguintes algoritmos:
= SVM
» Random Forest
= Ligthgbm
= Percetron multicamadas

= Naive Bayes
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o Como algoritmos de rastreamento utilizou-se:

= MIL

= KFC

= TLD

= Boosting

e ADS-B
o Para o ADS-B foi utilizada:

= Técnica de deteccdo cooperativa

Entre os algoritmos de deteccéo visual estdo dois tipos distintos de algoritmos: os
algoritmos de aprendizado de maquina e os algoritmos de rastreamento. Os
algoritmos de aprendizado de maquina fazem deteccBes a cada frame capturado.
Desta maneira, eles sao algoritmos que demandam um maior processamento e Sao
mais inconstantes, podendo alternar entre detec¢des corretas e detecgdes erradas a
cada frame. Por outro lado, os algoritmos de rastreamento utilizam deteccbes
anteriores como base para as deteccdes futuras, demandando assim menor poder de
processamento, e tendem a ser mais assertivos nas suas respostas, por utilizarem
dados de frames anteriores para a proxima deteccdo; porém, nesses algoritmos é
necessaria uma deteccdo a priori, ou seja, uma primeira deteccdo vinda de outro
algoritmo, podendo advir dos préprios algoritmos de aprendizado de maquina. Devido
a esta limitacdo dos algoritmos de rastreamento, estes sempre foram testados em
conjunto com um algoritmo de aprendizado de maquina, funcionando como um

algoritmo auxiliar.
Avaliacéo

A avaliagédo da fase de deteccao foi baseada no erro entre a posicao detectada da
aeronave e sua posicao real. A cada deteccao foi calculada a distancia euclidiana, em
metros, entre as duas posicoes (a posicéo detectada e a posicao real). A partir dessa
distancia foi verificado se o objeto foi encontrado corretamente ou nao. Foi
considerada uma deteccéo correta aquela em que a distancia entre a posicao real e a

detectada € menor do que 100 metros, enquanto que para distancias maiores do que
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100 metros foram consideras deteccdes erradas. A partir deste calculo, foram obtidas

guatro métricas de avaliacdo para cada algoritmo, que séo:

Média do erro: Também denotada por |, a média do erro é calculada por meio

da média da distancia entre a posi¢cao da aeronave detectada e a posi¢ao real
da aeronave, em todos os frames. Porém, no célculo s6 se leva em
consideracéo detec¢bes consideradas corretas, ou seja, detec¢des nas quais
essa distancia € menor do que 100 metros. Dessa forma, a média do erro indica
a precisdo do algoritmo.

Taxa de verdadeiro positivo: Representam a taxa de detec¢des consideradas

corretas considerando todas as detecc¢les feitas pelo algoritmo, ou seja, a
porcentagem de detec¢des no qual o erro € menor que 100 metros. Taxas altas
de verdadeiros positivos significam que o algoritmo tem grande cobertura de
deteccao correta na maioria dos frames. Essa taxa € representada em termos
de porcentagem.

Taxa de falso positivo: Representam a porcentagem de deteccdes

consideradas invalidas, ou seja, aquelas que apresentam distancia maior do
gue 100 metros entre as posi¢oes real e detectada da aeronave. Taxas de falso
positivo altas sinalizam que o algoritmo tem a tendéncia de detectar aeronaves
em locais onde elas ndo estdo. Nestes casos, houve uma detec¢éo, porém,
essas deteccles estao erradas.

Taxa de falso negativo: Assim como os falsos positivos, a taxa de falsos

negativos também calcula uma porcentagem de erro, porém neste caso 0 erro
se da por ndo haver uma deteccdo onde existe uma aeronave. Dessa forma,
essa taxa calcula a porcentagem de frames contendo aeronaves nos quais nao
foi identificada a aeronave pelo algoritmo. Algoritmos com altas taxas de falso
negativo podem significar overfit, que ocorre quando o algoritmo esta téo
otimizado para um determinado conjunto de dados que nao reconhece dados

de mesma classe fora do conjunto de treinamento.
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7.2.2.Fase de fusao de sensores

Apoés uma analise individual do melhor algoritmo encontrado em cada sensor, foi feita
uma analise comparativa entre quais grupos de sensores apresentam melhores
resultados caso sejam utilizados em conjuntos, e qual € o melhor algoritmo de fuséo

destes dados.
Algoritmos

Para os testes foram analisadas algumas combinacdes de sensores. Os casos
marcados como Misto utilizam, simultaneamente, camera de visdo e camera de

profundidade, conforme listado a seguir:

e Visdo binocular + Camera de profundidade (BvCp)

¢ Misto Cameras + Camera de profundidade (CmCp)

e Misto Cameras + ADS-B (CmAd)

e Visdo binocular + ADS-B (BvAd)

e Visdo binocular + Camera de profundidade + ADS-B (BvCpAd)

e Visdo binocular + Cémera de profundidade + Misto Cameras + ADS-B
(BvCpCmAd)

Em todos os testes também foram utilizados os sensores inerciais e 0s sensores de
colisdo. Porém, o foco desses dois tipos de sensores nao é a deteccédo do objeto em
risco de colisdo com o0 VANT, e sim a medida do movimento do VANT ou a ocorréncia
de uma colisdo do VANT com a aeronave “intrusa”. A Figura 37 representa a estrutura

final do framework ao utilizar cameras visuais e ADS-B como sensores.
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Figura 37: Arquitetura do ambiente sense and avoid utilizada nos testes [Prdprio].

Avaliacéo

Dois algoritmos diferentes foram utilizados para os testes de fusdo de sensores. Sao

eles:

e Média simples: Nesse cenario, caso dois sensores identifiquem a aeronave

no mesmo instante, a posicao final sera calculada a partir da média da posicao

encontrada por cada sensor.

e Média ponderada: Assim como no caso da média simples, a posigéo final é

calculada a partir da média da posi¢cdo encontrada por cada sensor, porém,

neste caso, a média sera balanceada com base na precisdo (taxa de erro

médio) de cada sensor utilizado. Assim, a detec¢do feita por um sensor com

grande precisdo tera peso maior do que a deteccdo efetuada por um sensor

menos precis

0.
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As métricas de analise de performance utilizadas para avaliar os algoritmos de fuséo
de sensores foram as mesmas utilizadas para avaliar a deteccdo: média de erro, taxa

de verdadeiro positivo, taxa de falso positivo e taxa de falso negativo.

7.2.3.Fase de desvio

O desvio é a ultima fase avaliada, sendo que nela sdo avaliados, em conjunto, 0s
algoritmos de estimativa de rota da aeronave e os algoritmos de resolucéao de conflito.
Sua métrica de avaliacdo sera diferente dos demais testes, pois nesta fase sera
avaliada a porcentagem de cenarios de teste em que a colisdo iminente entre as
aeronaves foi resolvida. Ou seja, em um caso no qual o resultado seja 100%, os
algoritmos utilizados foram capazes de resolver todos os cenarios de colisao e, assim,
nao ocorreu nenhum impacto entre a aeronave e o VANT controlado, enquanto que
um resultado de 0% indicaria que todos os testes realizados levaram a um cenario no

qual as aeronaves colidiram.

Apenas os algoritmos gue representaram melhores resultados nos testes de deteccéo
foram analisados na fase de desvio, porém foi utilizado um algoritmo para cada
combinacao de sensor possivel, incluindo um algoritmo para cada sensor trabalhando

individualmente.

Dois algoritmos de resolucéo de conflito diferentes foram aplicados nesta fase. Apesar
de se utilizar uma estratégia similar entre ambos, eles diferem pela direcao utilizada

para o desvio. Sao eles:

e Desvio horizontal: Neste modelo, ao encontrar um cenario de colisdo, o VANT
controlado desvia horizontalmente no sentido oposto a aeronave intrusa até o
cenario ser corrigido.

e Desvio vertical: Este modelo é semelhante ao que realiza o desvio lateral,

porém neste caso os desvios sao verticais e, assim, o VANT podera mover-se
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para baixo caso a aeronave intrusa esteja acima dele, ou caso contrario, para

cima, caso a aeronave intrusa esteja abaixo dele.
7.3. Captura de dados de treinos

Grande parte dos algoritmos de deteccdo é baseada em técnicas de aprendizado de
maquina. Estes algoritmos funcionam de forma a otimizar os parametros de uma
funcdo a partir de andlises de dados coletados previamente, podendo se dizer que

eles “aprendem” uma funcgao a partir de dados.

Para “ensinar” estes algoritmos a reconhecer uma aeronave intrusa, é necessaria a
coleta de amostras de dados contendo as imagens de voos da aeronave intrusa
capturadas pelo VANT. Nestas imagens as posicbes da aeronave intrusa foram

detectadas manualmente para servir como base do treinamento do algoritmo.

A coleta ocorreu utilizando videos feitos a partir de voos aleatérios de ambas as
aeronaves (que ndo gerassem necessariamente uma colisdo). A partir das imagens
gravadas a aeronave foi rotulada manualmente, e de cada imagem foram tiradas duas
amostras, uma amostra que contém a aeronave, que foi classificada como contendo
0 objeto alvo (target), e outra amostra que contém apenas o fundo da imagem, e que
foi classificada como imagem de fundo (background). A Figura 38 ilustra esse

processo.

Devido ao fato de a aeronave estar presente somente em um pequeno espaco da
imagem, em algumas imagens foram retiradas uma quantidade maior de janelas
rotuladas como background do que como target. Este nUmero desproporcional de
imagens pode gerar um aprendizado tendencioso aos algoritmos. Visando resolver
esse problema, apés a rotulacdo das amostras, os dados retornados sao balanceados
de forma que ambas os rotulos tenham a mesma quantidade de janelas rotuladas,
retirando-se aleatoriamente janelas do rotulo que se apresente em maiores

guantidades.
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Retirando
amostras

Amostra
classificada
como target

Amostra
classificada como
background

Figura 38: Captura de dados de treino. As imagens mostram uma captura retirada da camera.
Nota-se a retirada de duas amostras, que séo classificadas como contendo uma aeronave ou

pertencente ao fundo (background) [Préprio].
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8. Resultados

Para se verificar a funcionalidade do sistema apresentado, foram realizados testes do
framework proposto neste trabalho, com base nas estratégias apresentadas no
capitulo 7. A implementacdo do framework ocorreu na linguagem Python, enquanto
que o ambiente de testes e simulagdes foi desenvolvido no Unreal e programado em
C++, mesma linguagem utilizada na programacéo do simulador AirSim. Os testes
foram realizados em um notebook com processador Intel i5 de clock 2.3GHz, com

8GB de memoria RAM e sistema operacional Windows 10.

Nos testes foram programados os algoritmos apresentados no capitulo 4,
implementando-se todas as diferentes técnicas de visdo computacional apresentadas.
Para melhor eficiéncia de execucéo dos algoritmos, foram utilizadas bibliotecas de
amplo uso na area cientifica, enquanto que para a manipulacdo de imagens, a
principal biblioteca utilizada foi a numpy. Para criacdo de algoritmos de visao
computacional utilizou-se a biblioteca opencv, enquanto que para algoritmos de

aprendizado de maquina as bibliotecas utilizadas foram a keras e a sklearn.

Para a deteccdo de objetos em risco de colisdo com o VANT controlado foram
utilizados trés tipos diferentes de sensores: as cameras visuais, as cameras de
profundidades e o0 ADS-B. A simulagdo do sensor ADS-B foi programada a partir de
uma implementagdo prépria por meio de sistema de troca de informagdes entre o
Unreal (utilizando a linguagem C++) e o framework Python. Ja para as simulacfes das
cameras foi utilizado o sistema programado no AirSim. Em parceria com 0s sensores
utilizados para a deteccéo, também foram utilizados os sensores e o0s dispositivos de
colisdo disponiveis no AirSim: cémeras visuais, camera de profundidade, IMU

(Unidades de Medidas Inerciais) e sensor de colisao.

As simulacdes foram divididas em trés fases, sendo que cada uma destas etapas do

processo de sense and avoid tiveram seus detalhes apresentados no capitulo 4.
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8.1. Fase de Deteccéao

A deteccao foi a primeira fase a ser testada. Nela foi implementado um teste de
algoritmo/sensor de deteccdo, considerando que seu foco principal esta na eficacia

do algoritmo em reconhecer a posi¢céo da aeronave intrusa.

Os testes consideraram voos em rota de colisdo, entre o VANT controlado e uma
aeronave. Nestes voos foram ativados os algoritmos de deteccdo de cada sensor, e
seus resultados foram salvos, para posteriormente serem comparados com O

resultado real da posi¢céo da aeronave no momento da detecgéao.

Trés sensores foram utilizados: camera visual, camera de distancia e ADS-B. Para o
sensor ADS-B utilizou-se apenas um algoritmo, enquanto que para os dois tipos de
cameras empregou-se um mesmo conjunto de algoritmos, divididos entre deteccéo
utilizando apenas o aprendizado de maquina e deteccdo mesclando o aprendizado de
maquina e algoritmos de rastreamento. Devido ao grande namero de algoritmos de

visdo computacional utilizados, estes foram analisados separadamente.
8.1.1. Algoritmos de visao computacional

Para criacdo dos algoritmos de deteccdo por visdo computacional, baseados em
aprendizado de maquina, € necessario um treinamento. Este treinamento ocorreu com
base nas imagens capturadas em voos feitos previamente, no qual a aeronave foi

detectada manualmente.

Cinco algoritmos de aprendizado de maquina foram utilizados para os testes neste
trabalho. S&o eles: SVM, Radom Forest, LigthGBM, Rede Neural (Perceptron
Multicamada) e Naive Bayes. Para avaliar a qualidade do aprendizado de seu
treinamento foi utilizada a técnica de validagdo cruzada (cross-validation), utilizando
cinco grupos (folds). Esta técnica consiste em dividir os dados de treinamento em
cinco folds, sendo um grupo utilizado para teste, enquanto que os demais foram

7z

utilizados para treino. O processo € aplicado cinco vezes, alterando-se o0 grupo
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utilizado como teste e, em cada aplicacdo do processo é calculada a acuracia®! (outras
métricas podem ser utilizadas, como a precisédo e o recall) da classifica¢cdo no conjunto
de teste. Ao final € analisada a acuracia média entre as cinco execuc¢des. A Figura 39
exemplifica a utilizacdo desta técnica em um conjunto de dados utilizando 3 folds.

Fold Fold Fold
teste  teste teste teste  teste feste feste teste feste
Separacéo
dos dados
Fold Fold Fold
teste teste teste teste teste teste
e EEE]EEEpdea
Teste Treino Treino
Fold Fold Fold
teste teste tfeste feste teste teste
- = média
2° Iteracao . . . . . . resultado esutiado
Treino Teste Treino
Fold Fold Fold
teste teste teste teste teste teste
e LN L s
Treino Treino Tesie

Figura 39: Exemplo de validagdo cruzada com 3 folds aplicado em um conjunto de 9 testes.

A Tabela 3 apresenta os valores de acuracia média retornados pelos testes de “cross-
validade” dos algoritmos de deteccdo. Essa tabela estad separada conforme o tipo de
sensor, distinguindo a camera visual e a camera de profundidade.

21 A acurécia é calculada pela razdo do numero de dados classificados corretamente pelo nimero total

vp+vn

de dados, com a seguinte formula; ————,
vp+vn+fp+fn

em que vp é numero de verdadeiros positivos, vn é

namero de verdadeiros negativos, fp € nimero de falsos positivos e /7 € nimero de falsos negativos.
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Algoritmos Camera Visual Camera de Profundidade
SVM 90% 98%
Random Forest 90% 96%
LigthGBM 93% 97%
Rede Neural 91% 92%
Xcetion 99% 99%

Tabela 3: Acurécia dos algoritmos de detecc¢do visual no treinamento.

Apés a fase de treinamento, os algoritmos foram utilizados para a detecc¢ao da posi¢céao
da aeronave nos cenarios de teste descritos no capitulo 7. Neste calculo foram criadas
trés combinacdes diferentes de cameras: a visao binocular, utilizando duas cameras
visuais como descrito no subcapitulo 4.1.2; a camera de profundidade, funcionando
de maneira isoladamente; e camera visual em conjunto com a camera de
profundidade. Nos trés conjuntos foram testados algoritmos de aprendizado
supervisionado e algoritmos de aprendizado online (ou rastreamento), sendo que

ambos os tipos de algoritmos foram analisados em testes separados.

No primeiro grupo de teste foi analisada a deteccao utilizando apenas algoritmos de
aprendizado supervisionado, que sdo: SVM, Random Forest, LigthGBM, Naive Bayes
e Redes Neurais. Para a andlise dos resultados foram calculados o erro médio (i) em
metros, a porcentagem de verdadeiros positivos (%VP), a porcentagem de falsos
positivos (%FP) e a porcentagem de falsos negativos (%FN), segundo descrito no
subcapitulo 7.2.1. Seus resultados estdo apresentados na Tabela 10.
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Algoritmos | Visé&o Binocular Misto de Cameras Cémerg de
Profundidade
DETECGAO |u(m) %VP %FP %FN |p(m) %VP %FP %FN [u(m) %VP %FP %FN
SVM 41,6 34% 64% 2%]| 54,0 100% 0% 0%| 425 93% 7% 0%
Random Forest | 28,8 47% 53% 0%| 52,0 100% 0% 0%| 34.3 100% 0% 0%
LigthGBM 32,6 31% 56% 13%| 41,1 86% 6% 8%| 49,1 2% 98% 0%
Naive Bayes 28,2 20% 26% 54%| 36,3 56% 3% 41%| 37,4 87% 13% 0%
Rede Neural 34,4 33% 64% 0% 48,1 95% 5% 0%| 432 97% 3% 0%

Tabela 4: Média de erro dos algoritmos de deteccéo entre os algoritmos de aprendizado
supervisionado: os valores em negrito representam os melhores valores para um algoritmo

segundo a métrica analisada.

No segundo grupo de teste foram analisados os algoritmos de rastreamento, que sao:
KFC, MIL, TLD e Boosting. Porém, este grupo de algoritmos necessita de uma
deteccdo prévia, considerando que eles apenas sao capazes de rastrear um objeto
inicialmente detectado. Por este motivo eles foram testados em conjunto com 0s
algoritmos de aprendizado supervisionado. Neste modelo de detec¢cdo em conjunto, 0
algoritmo de aprendizado supervisionado foi responsavel pela primeira deteccéo e,
em seguida, o algoritmo de rastreamento foi utilizado nos demais frames. Caso
ocorram cinco frames seguidos sem uma deteccao do rastreamento, o algoritmo de

aprendizado supervisionado é novamente utilizado, reiniciando o processo.

Para testar os algoritmos de rastreamento foram utilizados apenas os algoritmos de
deteccdo que apresentaram melhor precisdo na deteccédo (menor valores de média
de erro, representado na tabela por p) e maior cobertura (maiores valores percentuais
de verdadeiro positivos, representado na tabela por %VP), que sdo o Random Forest
(RF) e Naive Bayes (Naive). Para os sensores de visao binocular, sensores do tipo
misto de cameras e sensor usando apenas camera de profundidade, os melhores

resultados foram obtidos por meio dos algoritmos Random Forest e Naive Bayes.
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Camerade

Algoritmos Visdo Binocular Misto de Cameras :
Profundidade

RASTREAM. | DETEC. | p(m) %VP %FP %FN | u(m) %VP %FP  %FN | p(m) %VP %FP  %FN
KFC RF 56.8 55% 38% 7% | 37,1 22% 78% 0% | 365 100% 0% 0%
MIL RF 55.7 30% 70% 0% | 47.3 19% 81% 0% | 37,6 89% 11% 0%
TLD RF 59.8 70% 30% 0% | 46.2 50% 50% 0% | 343 79% 21% 0%
Boosting | RF 62.6 20% 80% 0% | 339 35% 65% 0% | 31,7 65% 35% 0%
KFC Naive | 42.9 43% 25% 32% | 41,2 27% 13% 60% | 25,7 96% 4% 0%
MIL Naive | 26.0 17% 43% 40% | 32.2 12% 53% 35% | 353 96% 4% 0%
TLD Naive | 36.8 45% 14% 41% | 462 16% 8% 76% | 40,7 94% 6% 0%
Boosting | Naive | 23,7 15% 50% 35% | 36.6 18% 45% 37% | 440 98% 2% 0%

Tabela 5: Resultado dos testes de algoritmos de rastreamento em conjunto com algoritmos de

deteccdo: os valores em negrito apresentam os melhores resultados de cobertura e precisdo

8.1.2.ADS-B

para cada grupo de sensores.

Apods os testes com os algoritmos de detecc¢édo visual, simulou-se o dispositivo ADS-

B. Os resultados obtidos foram analisados segundo as mesmas métricas utilizadas

para as cameras visuais, calculando-se o erro médio (n) em metros, a porcentagem

de verdadeiros positivos (%VP), a porcentagem de falsos positivos (%FP) e a

porcentagem de falsos negativos (%FN), obtendo-se os resultados presentes na

Tabela 6.

Algoritmo

u (M)

%VP

%FP

%FN

ADS-B

0,69

99,6%

0%

0,4%

Tabela 6: Resultados de deteccdo de aeronave utilizando ADS-B.

8.1.3. Analises e comparacdes entre sensores

Observados os resultados obtidos, é possivel realizar-se uma analise comparativa da

capacidade de deteccéo de cada sensor. A maior diferenca observada se da entre o
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ADS-B e os demais sensores. O ADS-B tem uma deteccdo muito precisa e com
grande cobertura, e isso se deve ao fato de ele ser um sensor cooperativo. Como
neste modelo ndo é necessaria a utilizacédo de algoritmos complexos para a deteccao
de outra aeronave, mas sim apenas a leitura de dados enviados pela outra aeronave,
e o calculo de suas distancias, isso torna o processo de detec¢do mais simples. Por
outro lado, este modelo depende do fato de que ambas as aeronaves estejam
equipadas com algum modelo do sensor ADS-B, podendo ser ambas com o modelo
de ADS-B de entrada e saida, ou apenas uma com um modelo de saida e outra com

0 modelo de entrada.

Diferentemente do ADS-B, os sensores de visdo computacional tém sua deteccéo
baseada exclusivamente nos algoritmos utilizados. Assim, a andlise desta deteccao é
feita comparando-se estes algoritmos. Observando-se os resultados € possivel
perceber que existe um tradeoff entre a precisédo e a cobertura obtida. Algoritmos com
deteccdo precisa (com um erro médio baixo), como o Naive Bayes aplicado a camera
visual, ttm uma baixa cobertura (baixa porcentagem de verdadeiro positivo), enquanto
gue os algoritmos com alta cobertura, como o SVM, tém uma precisdo de deteccao

mais baixa.

Era esperado que este modelo de deteccdo combinando algoritmos de deteccéo e
rastreamento permitisse a criacdo de algoritmos com maior cobertura (maiores taxas
de verdadeiro positivos — VP), pois o algoritmo de rastreamento permite uma
continuidade de uma deteccao correta prévia, com um processamento menor e eficaz

guando ocorre apenas pequenas variacdes do objeto na imagem.

A hipotese se demonstrou real nos testes feitos em camera de profundidade aplicando
a deteccado por meio do algoritmo Naive Bayes. Porém, utilizando a visao binocular, a
hip6tese se provou real apenas aplicando o algoritmo de rastreamento TLD,
apresentando testes em conjunto com os algoritmos Random Forest e Naive Bayes,
gue apresentaram melhorias nos resultados. Por outro lado, utilizando-se a detecc¢éo

com misto de camera (camera visual trabalhando em conjunto com a camera de



126

profundidade), a hipétese se demonstrou contraria, apresentando menores valores

percentuais de verdadeiro positivo, porém uma maior precisao na deteccao.

Por fim, analisando-se os resultados obtidos nas deteccdes por visdo computacional,
foram selecionados seis algoritmos: 0s que apresentaram maior precisdo e 0s que
apresentaram maior cobertura para cada sensor. Utilizando a visdo binocular, os
algoritmos com maior precisdo foram o rastreamento usando MIL em conjunto com a
deteccao utilizando Naive Bayes, enquanto que para uma maior cobertura foram o
TLD utilizando o Random Forest. Para a deteccéo utilizando o misto de cameras, 0s
algoritmos com maior precisdo para o rastreamento foram os que utilizam o algoritmo
MIL aliado a deteccao utilizando Naive Bayes, e 0 que apresentou maior cobertura foi
o Random Forest. Para detecgcédo utilizando apenas cameras de profundidade, o
algoritmo com melhor precisdo foi o KFC trabalhando em conjunto com a detecc¢éo
por meio do Naive Bayes; ja para uma melhor cobertura, houve um empate entre dois
algoritmos: o Random Forest e o KFC aliado ao Random Forest. Para o teste de fusédo
de sensores foi selecionado o algoritmo Random Forest, que apresenta o melhor

conjunto de cobertura e precisdo entre os dois.

8.2. Fase de Fusao de Sensores

O teste de fusédo de sensores foi aplicado em duas diferentes combinacdes de
sensores: a) Visdo Binocular + Misto de cameras; e b) Visdo Binocular + Misto de
cameras + ADS-B. Os resultados obtidos para a fusdo dos sensores foram por meio
do uso da média simples e da média ponderada pela taxa de cobertura do algoritmo
(VP — Verdadeiro Positivo). Porém, foram utilizados dois diferentes algoritmos para
cada sensor, baseados em cameras, sendo eles 0s que apresentaram maior precisdo

e cobertura para cada sensor. Estes algoritmos estéo descritos no capitulo anterior.
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Ao final, foram simulados oito cenarios de testes, listados a seguir:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

2 Cameras:

- Visdo binocular: rastreamento utilizando MIL + deteccédo utilizando Naive

Bayes;

- Misto _cameras: rastreamento utilizando MIL + deteccéo utilizando Naive

Bayes;
2 Cameras:

- Visdo binocular: rastreamento utilizando MIL + deteccédo utilizando Naive

Bayes;

- Misto cAmeras: Random Forest

2 Cameras:

- Visdo binocular: rastreamento utilizando TLD + deteccéo utilizando Random

Forest;

- Misto cameras: rastreamento utilizando MIL + deteccéo utilizando Naive

Bayes;
2 Cameras:

- Visdo binocular: rastreamento utilizando TLD + deteccéo utilizando Random

Forest;

- Misto cameras: Random Forest;

2 Cameras:

- Visao binocular: rastreamento utilizando MIL + deteccéo utilizando Naive

- Cameras de profundidade: Random Forest;
2 Cameras + ADS-B:

- Viséo binocular: rastreamento utilizando MIL + detecc¢&o utilizando Naive

Bayes;

- Misto cameras: rastreamento utilizando MIL + deteccéo utilizando Naive
Bayes;
- ADS-B.
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7) 2 Cameras + ADS-B:

- Viséo binocular: rastreamento utilizando TLD + detecc¢éao utilizando Random

Forest;
- Misto cameras: Random Forest;
- ADS-B.

8) 3 Cameras + ADS-B:

- Viséo binocular: rastreamento utilizando TLD + detecg¢é&o utilizando Random

Forest;

- Misto cAmeras: Random Forest;

- Cameras de profundidade: Random Forest;
- ADS-B.

Foram testadas duas técnicas diferentes de fusdo: a fusao por média simples e a fusédo
por média ponderada. A Tabela 13 apresenta as combinacfes segundo a numeracao

utilizada anteriormente.

Técnica de fusdo MEDIA SIMPLES MEDIA PONDERADA
COMBINACAO u(m) %VP  %FP  %FN | pu(m) %VP %FP %FN
1 34,9 100% 0% 0% | 36,3 16%  82% 0%
2 23,6 100% 0% 0% | 185 31% 70% 0%
3 51,3 44% 56% 0% | 26,3 43% 57% 0%
4 48,9 80% 20% 0% | 420 44%  56% 0%
5 30,5 50% 50% 0% | 131 20% 80% 0%
6 18,3 98% 2% 0% | 19,0 82% 18% 0%
7 18,8 100% 0% 0% | 16,7 98% 2% 0%
8 16,4 99% 1% 0% | 16,7 91% 9% 0%
Tabela 7: Métricas dos algoritmos de fusdo de sensores
8.3. Fase de Desvio

Por fim, os melhores algoritmos de deteccao foram testados na fase de desvio. Para

esta fase, a métrica de andlise utilizada foi diferente. Analisou-se a porcentagem de
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VOOS nos quais ocorreriam colisdes e, assim, foi analisado o grupo algoritmos com

maior capacidade de desviar de cenarios iminentes de colisdo entre duas aeronaves.

Foram analisados cinco grupos de algoritmos diferentes, dois quais: a) trés grupos
utilizam apenas um sensor de detec¢do: cameras visuais, cameras de profundidade
ou ADS-B; b) um grupo utiliza dois sensores em conjunto: visdo binocular e cameras
visuais aliadas as de profundidade; e ¢) um grupo utiliza todos os sensores em

conjunto.

O algoritmo utilizado para a camera visual foi 0 Random Forest, enquanto que para a

camera de profundidade foi utilizado o KFC em fusdo com o SVM.

Porcentagem de Porcentagem de

Algoritmos Desvios Corretos Desvios Corretos
(Horizontal) (Vertical)

Visual 86% 100%
Profundidade 100% 100%
ADS-B 100% 100%
Visual + Profundidade 100% 100%
ADS-B + Visual + Profundidade 100% 100%

Tabela 8: Andlise do algoritmo de desvio. Valor mostrado representa a porcentagem de casos

que o algoritmo de desvio funcionou corretamente, ou seja, ndo ouve colisao.
8.4. Conclusdes a respeito dos testes realizados

As simulagbes demonstraram que foi possivel criar algoritmos capazes de evitar
colisbes em todos os cenarios simulados. Os sensores cooperativos demonstraram
melhor capacidade de deteccdo de outra aeronave do que 0S demais sensores
simulados, enquanto que os algoritmos de deteccao por visual binocular demonstram
um custo-beneficio entre precisdo e cobertura do algoritmo (porcentagem de
verdadeiro positivo). Assim, a escolha de qual algoritmo utilizar pode se dar a partir

da métrica a ser priorizada.
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Os testes também demonstraram a capacidade de o framework trabalhar com
diferentes sensores e algoritmos, o0 que caracteriza a sua modularidade e o torna
capaz de ser utilizados em diferentes testes. Com isso, o framework pode se tornar
uma ferramenta util para pesquisas futuras, além de ser flexivel para o uso em

cenarios reais.
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9. Conclusoes

Com a popularizacédo do uso de VANTs vem ocorrendo um crescimento do niamero
de aeronaves no espaco aéreo e, com isso, pode haver um aumento do risco de

colisdo entre estes veiculos com outras aeronaves.

Para controlar esse risco torna-se necessaria a criacao de técnicas de prevencéao de
colisdo entre aeronaves. Entre estas técnicas destaca-se o sense and avoid, um
modelo de prevencéo de colisdo baseado em duas etapas principais, a etapa de
deteccdo, na qual o veiculo utiliza-se um sensor ou um conjunto de sensores para
detectar uma possivel aeronave em risco de colisdo, e a etapa de desvio, na qual é
aplicada uma técnica de inteligéncia artificial para planejar uma nova rota para a

aeronave controlada visando evitar os riscos de colisdo.

Porém, cada etapa do sense and avoid pode ser executa de diversas maneiras. A
deteccdo pode variar conforme o sensor utilizado (camera, LIDAR, radar,
comunicacdo, etc.) ou até mesmo com uma fusdo de sensores (camera visual +
cameras de profundidade, camera + ADS-B), enquanto que a forma de desvio pode
variar conforme o algoritmo utilizado (conjuntos de regras, modelos geométricos,
modelos probabilisticos, aprendizado de maquina). Esta enorme variedade de

técnicas e tecnologias pode dificultar uma analise e integracdo entre as elas.

Neste trabalho foi proposto um framework genérico e modular para o modelo sense
and avoid, capaz de se utilizar de diferentes tipos de sensores e técnicas de deteccao
em conjunto com algoritmos de resolucéo de conflito. Foi apresentada a arquitetura
do framework, bem como sua capacidade de personalizagéo.

Para a avaliacdo do framework proposto, ele foi implementado e utilizado junto a um
simulador de voos para VANTSs (AirSim) e, também, foram implementados diferentes
algoritmos de deteccéo e desvio, a fim de se verificar a capacidade do framework

trabalhar com essas diferentes técnicas.
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9.1. Contribuicbes

9.1.1.Framework para sense and avoid

A principal contribuicdo deste trabalho foi o framework de sense and avoid.
Este framework apresentou como caracteristicas principais a modularidade, a
possibilidade de troca de algoritmos, a flexibilidade a diferentes tipos de sensores, a
capacidade de utilizar quantidade variada de sensores e ao fato de ser independente

da aeronave considerada.

Estas caracteristicas fazem com que este framework seja capaz de trabalhar
com as diversas técnicas de sense and avoid propostas nos estudos detalhados
apresentados no capitulo 2. Com isso, o framework possibilita que diferentes técnicas
trabalhem em conjunto sobre um mesmo sistema, facilitando a utilizacdo de multiplos
sensores de deteccdo ou 0 uso de diferentes algoritmos de desvio, em um mesmo
veiculo, aumentando a capacidade de redundéancia, sem necessariamente aumentar
a complexidade do sistema. Outra vantagem do framework de sense and avoid é
possibilitar que multiplos veiculos trabalhem com o sistema de sense and avoid,
independentemente de seus sensores ou capacidades de processamento. Por fim, o
framework também permite uma andlise entre as diferentes técnicas de deteccao,
facilitando que pesquisas futuras possam avaliar o melhor grupo de sensores e

algoritmos para otimizar as técnicas de sense and avoid.
9.1.2.Anélise dos algoritmos de deteccéo

Para a avaliacdo do framework de sense and avoid foram realizados
simulacdes e testes para as fases de deteccao e de desvio entre um VANT e uma
outra aeronave, utilizando diferentes algoritmos e sensores. Assim, este trabalho
também apresentou uma avaliacdo de algumas das técnicas atuais de deteccéo,
verificando quais delas sé&o capazes de resolver com melhor precisdo os possiveis

cenarios de colisdo entre aeronaves.
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Com estes testes € possivel descobrir o grau de confianca de cada de cada

técnica de deteccéo, verificando qual pode ser a mais adequada para cada cenario,

levando em conta eventuais restricbes, como sensores disponiveis, capacidade de

processamento ou limitacdes da aeronave.

9.2.

Trabalhos futuros

Algumas atividades ndo contempladas neste trabalho, em virtude do escopo desta

pesquisa, mas poderiam ser Uteis para uma melhor anélise do framework ou das

estruturas de sense and avoid. Elas sdo aqui elencadas e podem ser incorporadas

em possiveis trabalhos futuros:

Implementacdo da deteccéo por LIDAR: O LIDAR é um tipo de sensor
gue vem ganhando destaque nas pesquisas cientificas, envolvendo
deteccdo de objetos em um ambiente 3D. Sua utilizagdo como sensor de
deteccdo foi proposta neste trabalho, porém nado foi realizada uma
implementacdo exaustiva de todos os tipos de sensores, pois 0 objetivo
desta pesquisa é propor um framework para o sense and avoid, e nao
avaliar todos os tipos e combinacdes de sensores. Logo, 0s testes com 0
uso do LIDAR podem ser realizados em pesquisas futuras;

Utilizacdo de diferentes algoritmos de desvio: O foco principal deste
trabalho de pesquisa estd na proposicdo de um framework para o sense
and avoid. Dessa forma, os testes realizados tiveram um escopo restrito,
por isso ndo foram utilizadas técnicas muito avancadas de desvio e de
replanejamento de rota. Porém, o framework demonstrou-se capaz de
permitir a alteracéo das técnicas de desvio e de replanejamento de rota de
maneira simples. Desta forma, um outro possivel trabalho futuro pode ter
foco nessas técnicas, avaliando-se qual seria a melhor técnica de desvio de
rota para ser utilizada dentro deste contexto;

Implementacao do filtro de Kalman: O filtro de Kalman é adequado para

aumentar a acuracia de um dos algoritmos de rastreamento ou para a
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otimizar a fusdo de sensores. Sua utilizacdo nos passos de deteccao
poderia trazer bons resultados ao processo de sense and avoid;

e Testes com dados de veiculos reais: As analises atuais do framework
foram realizadas utilizando-se apenas um simulador, o AirSim. Porém, o
framework foi criado de modo que as trocas do tipo de aeronave ou do
ambiente de teste se dessem de maneira simples (apenas acrescentando
uma classe no programa). Assim, um bom teste para o framework seria seu

uso no cenario real, considerando um VANT fisico.
9.3. Considerag®es finais

Este trabalho de pesquisa apresentou um framework genérico e modular para a
técnica de sense and avoid aplicada a VANTs. O framework foi concebido pensando-
se de maneira que fosse simples a sua adaptacédo para utilizar diferentes tipos de
algoritmos de deteccdo e de desvio, que poderiam ser utilizados por qualquer
aeronave equipada com diferentes sensores. Para validar esta pesquisa foram criados
cenarios de colisdo entre um drone quadrimotor e um avido, nos quais foram testadas
a capacidade de deteccdo e de resolucdo de conflito, considerando-se diferentes

sensores e algoritmos.

Com esses testes o framework se demonstrou versatil para cobrir diferentes técnicas,
além de ser modular, conforme as especificacdes estabelecidas para ele. O trabalho
se torna disponivel para que possa ser utilizado em pesquisas futuras de sense and
avoid, podendo seus detalhes de implementacéo serem acessados por meio do link:

https://github.com/viniciusmdalmeida/Mestrado.
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ANEXO A

Para realizacdo deste trabalho foi construido um framework em linguagem Python,
seguindo a mesma base tedrica e arquitetura descritas no sistema apresentado nesta

dissertacgéo.

Sua estrutura foi criada de maneira a ser 0 mais modular possivel, permitindo que
novos programadores ou pesquisadores possam utiliza-lo para seus futuros trabalhos,

poupando, assim, o0 tempo necessario para constru¢cdo um sistema similar.
Seu codigo esta disponivel por meio do github, pelo link a seguir:

https://github.com/viniciusmdalmeida/msaco

- Utilizacdo do framework

Para utilizar o framework € necessério ter o AirSim instalado como componente de um
projeto do Unreal. Para esta instalacdo € possivel seguir o tutorial descrito na

documentacéo da biblioteca pelo link https://microsoft.github.io/AirSim/build_windows/

Porém, também ¢é possivel personalizar o sistema para ser utilizado em outro

simulador ou em uma aeronave real.
- Movimentando a aeronave

O framework pode ser utilizado simplesmente para movimentar a aeronave. Para isso
€ necessario apenas iniciar o sistema principal com alguns pontos de rota, algo que

pode ser executado por meio do codigo em Python seguir.

from msaco.Interface.Start import Start

#Criando lista de pontos da rota
ponto_1 = [10,5,3]

ponto_2 = [10,12,13]

lista_pontos_rota = [ponto_1, ponto_2]

#Iniciando simulador
run_simulation = Start(lista_pontos_rota)
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#Executando simulador
run_simulation.start()
run_simulation.join()

- Utilizando o processo de sense and avoid

Para executar um processo de sense and avoid é necessario selecionar as classes
dos algoritmos, que podem ser algoritmos de deteccéo de objetos (aeronave), fusdo
de sensores ou desvio. O framework tem seu codigo implementando todos os

algoritmos testados no capitulo 8 deste trabalho.

O cdbdigo abaixo monstra uma simulacao utilizando o algoritmo Random Forest para
deteccado utilizando visdo estéreo (binocular), um algoritmo de fusdo de sensores

aplicando a média simples e um algoritmo de desvio utilizado o desvio horizontal.

from msaco.Interface.Start import Start

#Importando algoritmo de detec¢ao binocular
from msaco.AlgorithmsSensors.cam.StereoCam import VisionDetectRF

#Importando algoritmo de fusdo de dados
from msaco.Detect.Fusion import FusionData_Mean

#Importando algoritmo de desvio
from msaco.Avoid.Avoid import HorizontalAvoid

#Criando lista de pontos da rota
ponto_1 = [10,5,3]

ponto_2 = [10,12,13]

lista_pontos_rota = [ponto_1, ponto_ 2]

#Iniciando simulador

run_simulation = Start(lista_pontos_rota,
sensorAlgorithms = VisionDetectRF,
fusionAlgorithm = FusionData_Mean,
avoidClass = HorizontalAvoid,

)

#Executando simulador
run_simulation.start()
run_simulation.join()
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- Personalizacédo de classes

O framework permite personalizacdo das classes do algoritmo de maneira simples.
Assim, novos pesquisadores podem utilizar deste framework para pesquisas focadas
apenas em uma das etapas do sense and avoid. Para isso, € necessario apenas criar
uma classe que tenha como base a classe principal da etapa, pois a classe criada

herda a interface do algoritmo a ser personalizada.

Para a personalizacdo do desvio, por exemplo, € necessario que a classe criada tenha
como heranca a classe BaseAvoid que estd no caminho msaco.Avoid.Avoid. O
codigo a seguir monstra a criacdo de uma classe quer permite o desvio, sempre
seguindo 10 metros a esquerda.

from msaco.Avoid.Avoid import BaseAvoid

class HorizontalAvoid(BaseAvoid):
def avoid_strategy(self,detection_data):
my_position = detection_data.getDictData()[ 'myPosition’]
new_position = my_position
new_position[1l] += 1@
velocity = 5

return [list(new_position)], velocity

Outro exemplo pode ser a personalizacdo do algoritmo de detec¢do. Para isso é
necessario que o algoritmo criado herde a classe AlgorithSensor que esta no
caminho msaco.AlgorithmsSensors. O codigo a seguir monstra a criagcdo de um
algoritmo personalizado de deteccdo que sempre retorna o valor 100 de distancia na
posicdo x=10m, y=5m e z=8m.

from msaco.AlgorithmsSensors import AlgorithSensor

class ExDetect(AlgorithSensor):
def detect(self,detection_data):
distance = 100
intruse_position = [10,5,8]
self.detectData.updateData(distance=distance,otherPosition=intruse _positio

n)



