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ABSTRACT

The context of this research is the use of UnmanAedal

Vehicles (UAV) to search and localize a target. Phablem to be
solved is the cooperative behavior of the UAV graapmptimize
the search. The focus of this research is the fidgomspired
algorithms to spread the aerial vehicles and thienigation of the
time of search, comparing the application of PkEtiSwarm
Optimization with others found in literature.
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1. INTRODUCAO

O avanc¢o do uso de veiculos autbnomos para apdisatia de
laboratérios de pesquisa vem aumentando consider@vie nos
ultimos anos. Assim, os veiculos autbnomos estdosseindo aos
poucos em nosso dia a dia, sendo chamados UGV (ureda
Ground Vehicle), UAV (Unmanned Aerial Vehicle) e MAMicro
Aerial Vehicle), dependendo da movimentacdo e thmar©s
UGVs, UAVs e MAV tem relagdo com a computacdo abiwaica,
podendo ser parcial ou completamente autondmieoacdrdo com
as caracteristicas levantadas no referencial te@iser visto na
sec¢ao 2.

Uma questédo fundamental no uso de UAVs com W8MNegess
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Figura 1 llustracdo de UAVs atuando em conjunto
[Fonte:http://cabbuavphd.blogspot.com.br/2012/11/poject
-progress-searct-patterns-and.html]

E neste contexto que se encontra o presente tealmatjual propde
uma solucéo bioinspirada para a distribuicdo e cotamento de
UAVs para a identificacdo de pessoas ou veiculosaetbientes
abertos e/ou de dificil acesso (e.g. florestase mel cavernas e
montanhas).

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Algumas definicdes e tecnologias que contextualizapresente
pesquisa sdo colocadas a seguir.

Sensor Networks) é o comportamento e distribuicio dos UAVs (ver2.1. Veiculos Aéreos N&o Tripulados

Figura 1) para varredura de uma area. Tal comperttnpode ser
modelado por meios mais tradicionais, como Maqudegstado
Finito (no inglés Finite State Machine - FSM) ou pdordagens
inspiradas em comportamentos de seres vivos, @ ghamado de
Computagéo Bioinspirada [1][2].

Os UAVs (Unmanned Aerial Vehicles) — ou, no porégu
Veiculos Aéreos N&o Tripulados (VANTS) —, sdo aaves sem a
presenca de pilotos que podem ser controladasaereate ou voar
de forma auténoma de acordo com planos de voorpgFgmados
[3][4]. Suas principais formas de controle sao nédio remoto ou
pela pré-programacao do voo.

Sua versdo em tamanho reduzido é chamada MAV, Miereal
Vehicle. A versao terrestre é chamada Unmannedr@rdfehicle,
UGV, que normalmente assume a forma de carros lofisroom
deslocamento terrestre. Os UAVs levam vantagenesobiUGVs
no que diz respeito ao terreno, que podem serrfrege/ou com
muitos obstaculos, e no maior alcance de é&rea,réamdb que
missfes de maior duracdo vao requerer que os UAisnem
periodicamente para reabastecimento [5].

Os UAVs tem capacidade de sensoriamento limitadeaperacio
entre um grupo de UAVs depende fortemente da caragéo entre
UAVs proximos. Como exemplo, pode-se ver na Figugue os
nés A e F ndo possuem um canal direto de comurnicBgéia que a
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informacéo seja enviada, deve-se seguir um camiribomediario
de comunicagdo, por exemplo, A > B > C > F. No a@8® nés
UAVs estarem acoplados a n6s de uma rede WSN, es
comunicagdo pode ser feita pela rede WSN, utiliagrdtocolo de
comunicacgéo proprio desse tipo de rede.

B

D
Figura 2 Exemplo de nés em rede formada por UAVS [!

Pode-se utilizar metaforas biolégicas e algoritrbaginspirados
para que um grupo de UAVs atue de forma cooperaticm
comportamento relacionado em prol de um objetivmwon. Um
comportamento bio-inspirados bastante utilizado ¢d#V/s € o
comportamento de enxame [6][7][8], principalmentetocante a
busca, reconhecimento e roteamento [5].

Os enxames se comportam de forma descentralizazamealta
toleréncia a falha, pois a falha de um elementoaufiopromete o
todo. Por outro lado, temos elementos com compert&m
relativamente simples que, juntos, sdo capazes edelver
problemas complexos [6]. Assim, temos na colabaragh
coordenacdo de grupos de UAVs as vantagens de etampl
missdes em um periodo de tempo mais curto e podgure varias
metas simultaneamente. Além disso, pequenas ae@®rsio de
dificil detec¢do quando comparadas a um veiculedgracomo um
carro, por exemplo, e, como foi colocado antesurse UAV é
danificado a missdo continua sendo mantida peloaidd9].

Segundo os artigos [7] e [10], um problema de busoaenxames
de UAVs é exatamente como alocar e controlar dedaficiente
0os UAVs para realizar buscas exaustivas com o mensto

energeético.

No planejamento da sua distribuicdo em uma areaJAmW pode

ser afetado por muitos fatores de risco, os quaigerd ser
considerados no planejamento. Dois fatores imp@$amesse
sentido séo a habilidade de resisténcia da aerpgaeeinclui a
capacidade de manobra do UAV, velocidade de vagaeidade de
voo em altitude, e as condi¢cBes ambientais da @rser varrida
pelos UAVs, como visibilidade, pressdo do ar e cidide do
vento. No caso de aplicagdes militares, inclueroeseo fatores de
risco os radares, misseis e artilharia [8].

Temos inimeros exemplos de uso de UAVs, tanto cjusnto

militares, que envolvem reconhecimento de supesijci
monitoramento de sitios arqueoldgicos, assistéacidesastres,
vigilancia de fronteira, monitoramento de linhaseergia, entre
outros [4].

2.2. Computagao Autonémica

Com o aumento da complexidade dos sistemas conuuai;
com arquiteturas orientadas a servicos e comppstaslementos
de hardware e software distribuidos geograficamebtesca-se

transferir responsabilidades de gerenciamento mar@réprio
sistema.

?\?esse cenario, novas caracteristicas foram sentwoneada vez
mais importantes, como dinamismo, para que asagos possam
responder a necessidades variaveis de recursoplidacdo ao
longo do tempo; complexidade, em grande parteioglada a uma
arquitetura de software relacionada a servigodjdage de servico
(QoS),
emergéncia, que busca tratar comportamentos nazipados,
como falha de recursos e concorréncia. Dessassidgagss, a IBM
produziu um manifesto em 2001 onde propds o canceé
Computacdo Autondmica, referente a sistemas cowripotas
capazes de auto-gerenciamento a partir de um dorgienobjetivos
definidos [11].

Assim, temos que a computacdo autondmica objetiva
desenvolvimento de sistemas computacionais compleaqpazes de
auto-gerenciamento e adaptacao a mudancas nastasdii?].

O auto-gerenciamento é o centro de um sistema @Gmioo e é
caracterizado por quatro propriedades, chamadks peperties,
gue possibilitam esse auto-gerenciamento [13].

Essas propriedades séo [14][13][11]:

Auto-configuracdo (self-configuring) - o sistemaveeser
capaz de realizar as auto-configuracBes necessamiaseu
funcionamento. Essas configuracbes podem ser meizess
devido a novas circunstancias relacionadas ao

envolvendo fatores como corretude e desemgpen

(o]

seu

funcionamento ou como apoio aos processos de auto-

reparagdo, auto-otimiza¢ao ou auto-protecao;

Auto-otimizacdo (self-optimizing) - o sistema awdomnco
deve buscar otimizar seu préprio funcionamento cémno
melhorar e aprimorar seu desempenho. Em sintgsejpoio
sistema deve buscar seu aprimoramento;

Auto-reparagdo (self-healing) - o sistema devecsgaz de

identificar falhas, assim como suas causas, ertsaacoes,

que devem ser aplicadas e testadas sem necessita
intervencado externa. Requer a identificagdo dolenad e seu

reparo imediato, sem interrupcao do servigo; e

Auto-protecdo (self-protecting) - o sistema devecidie
quando e como se defender de falhas ou ataquesiosad,
assim como, antecipar possiveis falhas e se prepara elas
antecipadamente.

Um ponto importante € que sistemas auto-gerensi@gtfio aptos a
realizar ajustes apenas dentro de seu préprio eséopdo, dado
um gerenciamento autondmico de um servidor, pompl®
apenas esse servidor pode ter seu desempenhaagiimiz

Assim, temos que, sistemas de controle autbnonmprsfetados
para funcionar bem sob incertezas significativas sistema e
ambiente por longos periodos de tempo, e eles deeeroapazes
de compensar as falhas do sistema, sem interventggma.

Esses sistemas, muitas vezes, utilizam técnicacatiopo da
Inteligéncia Artificial (IA) para alcancar essa @utmia [4].
Segundo o artigo [5], o interesse nas pesquisas @amtrole e
coordenagdo de veiculos autbnomos aumentou nososang
inteligéncia artificial, programacao dindmica, peogacao linear
inteira. Técnicas tradicionais de 1A, como A* (Aast e suas
variantes, estariam sendo aplicadas mas sem abremggeracio
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entre multiplos veiculos. Da mesma forma, algoritrde cobertura
de spanning tree trabalham bem com robé Unico dasndiltiplos.

O contexto dos UAVs, mais fortemente quando em amtés
externos, estd inserido em um ambiente de incedqaeamuda
rapidamente. Nessa area, alguns estudos tém susgii@ o
controle autbnomo dos UAVs, como em [4] e [15].

O artigo [15] apresenta uma técnica de avaliacd apmbina
tecnologias de simulacdo para criar um método ddiag@o de
autonomia de um veiculo aéreo nao tripulado quevefia ao
méaximo o0s ambientes virtuais visuais e simulac@essteutivas.
Seu trabalho também apresenta nove comportamesitdmocativos
de grupo que foram definidos em 2003 pela AATApp(ied
Aviation Technology Directorate - 6rgéo ligado as forcas armadas
norte-americanas responsavel por sua tecnologavidedo.). Sdo
eles, em tradugdo livre: Voo Cooperativo “Ver e t&wvi com
Prevencéo de Obstaculos e Colisdo; Vingar MorteoteBao do
Time; Reconhecimento / Seguranca Cooperativa; djdstTime a
Falha de Componente; Adaptacdo da Rede para Asasegu
Comunicag8es; Manter Vigilancia Sobre Varios ANd8veis em
Terreno Urbano; Estabelecer Varios Pontos OtimdSlervacao;
Dupla Elevacgéo; e Suportar Abastecimento N&o-Tagboul

Uma métrica apresentada nos artigos [15] e [4]tadai como
amplamente aceita para comparar a autonomia em GAY/&CL
(Autonomous Control Level), desenvolvida pelas forca aérea norte-
americana. Ela relaciona dez niveis de autonomidl &%\ indo do
Remotamente Guiado, como menor grau de autonotéia, aivel
mais complexo que é o dos Enxames Plenamente Autimo

Neste trabalho, a relevancia da computagdo autcadresta
intimamente ligada & auto-otimizacdo do comportameem
enxame dos UAVs, assim como a auto-configuracéa Ipasca no
caso de falha de um ou mais UAVSs.

2.3. Computacao Bioinspirada e

Comportamento de Enxame
Encontra-se na natureza uma série de exemplosnd®fiamento
de sistemas, compostos por elementos menores gperam em
prol do todo, e de como solucionar problemas, dais simples aos
mais complexos.
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Figura 3 llustracé@o sobre experimento de coleta de
alimento entre formigas e escolha do menor caminho
[Fonte:http://www.lvcon.computacaonatural.com.br/tena
?tema=4].

No caso classico das colbnias de formigas [16 ebgploram
inicialmente as fontes de comida de melhor quadidad que estao
mais proximas da coldnia para, sé depois, buscdordes mais
distantes e de menor qualidade. Na Figura 3, pedesficar um
experimento onde um grupo de formigas esta inigatm preso e
apos a saida existe uma bifurcagdo, com um cantamym e um

caminho curto, ambos levando a mesma fonte de eor@idando
as formigas séo liberadas, algumas seguem pelmbamiais curto
e outras pelo caminho mais longo. Com o tempo, tquarais
formigas seguirem pelo caminho mais curto, maibberagdo de
feromdnios nesse caminho e maior a quantidade megas que
tendera a segui-lo. Esse comportamento pode degradt para
estimar a menor rota a ser seguida entre dois ponto

O trabalho [2] nos fornece um resumo que relac@narincipios
biolégicos com as suas aplicacdes na area de eedenaputadores.
A Tabela 1 oferece uma visdo geral dessas aplisacde

Tabela 1 Categorizagdo de fendmenos biolégicos galitmos
de rede que imitam esses conceitos [2]

Principio LA
biologico Campo de aplicacdo em redes
. Busca distribuida e otimizacéo; roteamento
Inteligéncia -
em redes de computadores, especialmente
de enxame e

MANETSs!, WSNs e redes overlay; alocacéo
de tarefas e recursos.
Sincronizacgao de clock totalmente distribuig

insetos sociais

Sincronizagao a

de vagalume | e robuste

. Auto-organizacéo de sistemas autbnomos;
Sistema NS ~ P

. coordenacdo distribuida; adaptagdo continua
ativador- « : .
inibidor de parametros dg sistemas em ambientes

altamente dindmicos.

_S|stem§l . Seguranca de rede; detecgdo de anomalias e
imunolégico
artificial mau comportamento.

Distribuicdo de contetdo em redes de

Disseminac@o| computadores (por exemplo, nas DTNSs);

epidémica redes overlay; analise de propagacéo de
wormse virus na internet.

Redes de Controle e coordenag&o em sistemas

sinalizacéo massivamente distribuidos; programacéo de

celular redes centralizadas de sensores e atuadores.

Algoritmos bioinspirados podem ser usados tanta paoblemas
de otimizacdo, quanto exploracdo e mapeamento,
reconhecimento de padrfes [2]. Uma das abordageaidritmos
bioinspirados aplicados a redes de computadomebéta visto na
Tabela 1, é a inteligéncia de enxame. Ela é basemaddservacéo
do comportamento coletivo de sistemas descentlaliz® auto-
organizados, como coldnias de formigas ou enxareeabeélhas
[2][17]. As principais caracteristicas, que Sao a&eenos
parcialmente partilhadas pelos membros dessa dasalgoritmos,
sdo o uso de uma metafora natural, inerente paratel natureza
estocéstica, adaptabilidade, e utilizacdo de realiagtéo positiva
[18].

Os algoritmos que utilizam inteligéncia de enxanasidamente
imitam métodos existentes na natureza para direciarbusca de
uma solucdo Otima e usam um conjuntos de solucBeada
iteracdo, ao invés de apenas uma [19].

Segundo o artigo [20], a inteligéncia de enxame t&@nTo

principios basicos. O primeiro é o principio dagmmidade, onde a
populagdo deve ser capaz de executar célculoagmte espaco
simples. O segundo é o principio da qualidade, @n@epulacéo

ou

L A MANET (mobile ad hoc network) € uma rede moével que se estabelece

conforme a necessidade.



deve ser capaz de responder satisfatoriamente naeries do
ambiente. O terceiro é o principio da respostarsifieada, onde a
populacdo ndo deve comprometer suas atividades amaisc
excessivamente estreitos, sendo capaz de mantdiveusidade. O
quarto é o principio da estabilidade, onde a pggolaxdo deve
mudar seu comportamento toda vez que o ambientearm@l
quinto € o principio da adaptabilidade, pelo qupbpulagdo deve
ser
computacional valer a pena.

Se um problema de otimizag¢do possuir apenas uragdsobtima,
as populacdes geradas pelos algoritmos baseadosetigéncia de
enxame tenderdo a convergir para a solugdo otimso @nham
multiplas solugdes 6timas, esse tipo de algoritmdepser usado
para captura-las em sua populacéo final [19].

Algumas solugdes podem trabalhar em conjunto cogoriimos
Genéticos (no inglés, Genetic Algorithm - GA) coeulisticas que
dependem do dominio para melhorar os resultado&lgasitmos
Genéticos sdo baseados em sele¢do natural e reamabigenética
e funcionam escolhendo solugBes da populagdo terexplicando
operacgdes genéticas, como muta¢des e cruzameatas;rar uma
nova populagéo [19].

Uma caracteristica que pode se mostrar dificil rabathar com
inteligéncia de enxame ¢€é que,
probabilistico, uma solugdo executada uma seguedan&io tera
exatamente 0 mesmo comportamento que a primeirugke, nao
sendo possivel, portanto, reproduzir igualmenta cadulacdo. No
entanto, segundo o artigo [21], as solu¢bes maéxlass para
ambientes em tempo real sdo os métodos probatmistomo Ant
Colony e Particle Swarm Optimization. Outros algods com
inteligéncia de enxame vistos na literatura sd@® Bolony (BC) e
0 Wolf Search Algorithm (WSA).

3. TRABALHOS RELACIONADOS

Alguns dos trabalhos identificados durante o lemaento
bibliografico apresentaram maior relagdo com agmtespesquisa.
Foram selecionados principalmente trabalhos quedassem
posicionamento de UAVs e comportamento bioinspirado

separados do mapa original de busca de acordo cmelt@mr em
cada diviséo do mapa. Devido as limitacdes dessssathoritmos,
com relacéo a terreno e custo computacional, éoptam ideia de
adicionar UAVs sentinela, o que gera um novo problede
otimizag&o visto que se deve buscar a melhor fakengarticionar o
mapa considerando os UAVs disponiveis, tempo deabescustos
de comunicagdo, coordenacdo e processamento. Hssza b

capaz de mudar seu comportamento quando o custeelhorada baseada em sentinela ainda estava envdis@ento

quando da publicacéo do artigo.

O artigo [1] aborda dois pontos bio-inspirados cbfitro Air
Vehicles (MAVs), o vbo de insetos e a detec¢do dedd e
reconhecimento de forma usado por abelhas e omsets. Esse
trabalho apresenta um repertério de médulos commperitais que
podem ser controlados por meio de maquinas decssfmitos (do
inglés, Finite State Machines - FSM); e detectai®@snovimentos
basicos (do inglés, Elementary Movement DetectorEMD)
combinados com um algoritmo de deteccdo de bomdmatizada
ou espacada para produzir melhor informagdo nacghede
objetos. O artigo utiliza maquinas de estadosoinfiara projetar o
comportamento dos MAVs em ambiente indoor, ondestatus
descrevem o tipo de comportamento (e.g. Left Tarag transi¢oes
descrevem as condigdes necesséarias para mover destado a
outro (e.g. Turn Complete). Outro ponto do artigaambinar

pelo seu comportamentdeteccdo de borda com informagdo de movimento dappmr

EMDs, de forma que as informagbes de EMD possanusatas
como filtro para remover o ruido na identificacés dordas. O
foco do artigo € o voo autbnomo de MAVs em ambeiirteloor
buscando autonomia no trajeto e desvio de obstculo

O trabalho [23] apresenta uma proposta de detegdinde rota
para UAV utilizando o Ant Colony Optimization (ACOA ideia
principal é dividir a area em grids e, tendo umtpadnicial e um
ponto final definidos, utilizar o ACO para deteranira menor rota.
Este trabalho ndo se aplica & presente pesquisdrgiar com
destino predeterminado.

O artigo [24] apresenta o resultado de simulacG@m® clois
conjuntos de algoritmos buscando identificar o melbaminho
para um UAV com camera de video onboard para percde
forma a cobrir um maior espago possivel. Cada otmjteve trés

O trabalho [22] apresenta uma abordagem para detecgalgoritmos implementados, baseados nas ideiad aal Hill

cooperativa de incéndios por uma frota de UAVsrbgéneos. Os
objetivos sdo determinar a posicdo dos alarmes absiveis
incéndios e reduzir o nimero de falsos alarmes meio da
cooperacdo entre os UAVs. Ele aborda algoritmodedec¢cédo de
incéndio utilizando visdo, controle de alarme edfuslie dados.
Foram realizados experimentos com pequenos fogusotados. O
objetivo de usar multiplos UAVs foi de melhorar megséo das
deteccdes e diminuir o nimero de falsos alarmesexperimento
cujos resultados sé@o apresentados, foram utilizaddissUAVs, um
portando camera de video visual
infravermelha. O posicionamento dos UAVs é feifadir de uma
distribuicdo de probabilidade, o que ndo se adequadesejado no
presente trabalho.

O artigo [6] propSe um novo comportamento de bustde se
divide a area de busca, e quando combinado contdesude
enxame anteriores, constitui um problema de otigdiaade como
melhor atribuir solu¢Ges de enxame para uma toologmplexa.
Ele aborda dois algoritmos de busca cooperativaedéslizada
gue utilizam inteligéncia de enxame, o ParallehPa¢arch e o
SWEEP Protocol e propde que a area de busca séjiddiem
sub-regides de forma a usar esses dois algoritmoperacos

Climbing (LHC), Convolucéo e Algoritmos Evolucionérios, den
um grupo trabalhando sem é&rea limite definida eooabm area
limite definida. A ideia era determinar o algoritmae gerava o
caminho mais eficiente em termo de cobertura e m@mor tempo
de execucgdo. Seus testes apontaram os algoritmd@s d¢din
Convolugdo como os mais eficientes na maioria destes
propostos. Esse trabalho apresentou boas progmstgeracéo de
caminho para o UAV mas ndo trata do comportamendperativo
de vérios UAVs, como é o desejado no presentelfraba

e 0 outro uma Amer

A pesquisa apresentada no artigo [7] apresentapmjosta de
determinagao de rota para grupos de UAV utilizam@dmt Colony
System (ACS). Sua particularidade consiste na addegontos de
passagem que s&o utlizados pelos UAVs para plarsgas
caminhos a partir deles (técnica usada principainpar UGVs).
A selecdo dos pontos de passagem € a parte giza wtilACS,
assim cada UAV se desloca até o ponto de passag&rpmximo
a ele, sem haver repeticdo na escolha, seguindosentido
predeterminado, até cada um estar em um ponto Goah isso, os
UAVs seguem uma rota tdo em linha reta quanto ypelsdtsse
trabalho se mostrou bastante relevante, tangeriarabjetivo da
presente pesquisa. No entanto, mostra-se voltadodeteccao de



alvos fixos, buscando identificar e destruir sistende defesa. O
trajeto mostrado como exemplo no artigo ndo seramisteficiente
no caso de alvos menores ou em movimento.

O artigo [39] apresenta uma proposta para determtas de
reconhecimento para UAVs, considerando existénci alvos e
pontos de ameagas aos UAVs, e utilizando o Parfelarm
Optimization (PSO) como base para seu algoritmo.

O trabalho [3] propde um algoritmo baseado em Afigars

Evolucionérios para encontrar um caminho étimo pamaou um
grupo de UAVs, em cenarios realistas e de risce. ddhsidera
constraints como os limites do mapa a ser perapgid autonomia
dos UAVs com relagdo a combustivel. O melhor camptoposto
busca o menor percurso, a menor probabilidade dabsgido no
percurso, menor altitude de voo para diminuir oscomo de
combustivel e a menor probabilidade de deteccdaqgutar. Este
trabalho ndo se aplica a presente pesquisa ptascwen pontos de
inicio e de fim predeterminados.

A presente pesquisa utiliza alvos tanto fixos quamh movimento
e pretende testar a eficiéncia e adequacéo de dm algoritmo
bioinspirado.

4. PROPOSTA

Na selecdo dos algoritmos, foram considerados slgontos que
poderiam confirmar sua adequacdo ou que poderidimainque
determinado algoritmo n&o era adequado. No cafsd, ele leva
em consideracédo o melhor desempenho que cada uimdidduos
teve até o momento. Em problemas como localizag&aidimo de
uma funcao ou caixeiro viajante, ele seria maisjaaéo do que no
presente problema de busca, onde ndo se conhecaliad¢do dos
alvos. Nao sabendo essa localizacdo nédo é postntificar uma
melhor posicdo ou um 6timo atual. A primeira abgeta
heuristica para solucdo do problema foi o usdPaidicle Svarm
Optimai zation. O algoritmo foi alterado para se comportar como u
bando em busca de um dado alvo. Os algoritmos c8@ fais
comumente encontrados sdo referentes ao problemzaigeiro
viajante e ponto maximo ou minimo.

No ACO, o caminho de cada formiga fica registradoyma trilha

de ferombnios e a medida que mais formigas achanmemor
caminho, ele tende a ser refor¢ado.

No BC, abelhas batedoras exploram uma regido edquacham o
alimento retornam a colmeia com o pdlen e infornaadirecéo do
alimento, sua distancia e qualidade.

No WSA, os lobos cacam em matilhas, permanecelggisos e
furtivos quando nessa caca. Cada lobo caga de fiodependente,
lembrando seu percurso, e apenas se une a outnatdlaa se esse
se encontra em melhor posicdo quanto a presa. Dessa, a

comunicacgdo a longo alcance é praticamente eliraieatte eles.

Verificando essas caracteristicas, 0 WSA se moshaia adequado
ao problema proposto, pois matilhas de lobos forrgeupos com
comportamento mais proximo ao desejado pelo grgpAlVs -
grupos pequenos e autbnomos - do que o encontmadarmigas e
abelhas. Por outro lado, o PSO foi descartadoqagkecteristica de
6timo atual que n&o se encaixa com esse tipo dmabus

Foi utilizado o Matlab para verificacdo e adaptadaoalgoritmo

alvos. Foi escolhido o PSO para avaliagdo inicialge tratar de um
algoritmo j& estabelecido e conhecido na literat®a demais
algoritmos foram comparados segundo suas cardit@sisas quais
foram colhidas através da pesquisa bibliogréafica.

Foi utilizado uma grid n x m, com numero de UAVsifiguravel,
tendo o valor 5 (cinco) como padréo no caso donpetrd ndo ser
passado. Nesse cenario inicial foi usado apenaalumfixo. Tanto
0 alvo quanto os UAVs foram dispostos aleatoriameessa grid.
A medida que as iteracdes iam acontecendo os UA¥/s
movimentavam como um bando seguindo a mesma ayéEntaa
movimentagdo. Quando um dos UAVSs localizava o atgéodemais
seguem ao seu encontro, confirmando a localizagao.

Na sequéncia de figuras a seguir (Figura 4 a Fi@iréem-se
algumas telas salvas no Matlab que mostram quadesmediarios
da movimentac&o dos UAVs. Nelas, os UAVs sdo macadm ‘o'
e o alvo é marcado com "
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Figura 4 Tela A mostrando alvo (asterisco azul) e
movimentacdo dos UAVs (circulos azuis)

Na Figura 4, vemos a disposi¢&o inicial, geradatat@amente, dos
UAVs e do alvo. O objetivo € que os UAVs o locatizdentro do
tempo desejado que, nesse caso, € dado pelo nésigralado de
iteragdes.

Até que o alvo seja localizado, os UAVs seguem tragetoria
comum, varrendo o terreno em busca do alvo. Asr&sgb a 8
mostram algumas posigoes intermediarias capturadas
movimentacdo dos UAVs em direcdo ao alvo, bem coma

captura do posicdo final. Na simulagdo, quandoimegiro UAV

localiza o alvo, os demais seguem para sua poga@@oconfirmar a
localizagéao.

A medida que as iteracdes sdo realizadas, os UAbgemse
seguindo 0 mesmo padrdo de deslocamento, convergiadh o
mesmo local caso o alvo seja localizado.

PSC? e simulagdo do comportamento dos UAVs na busca dos

2 Cadigos disponiveis em https://github.com/patpaiga/st-swarm-uav
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Figura 7 Tela D mostrando alvo e movimentacdo dosAYs
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Figura 8 Tela E mostrando alvo e movimentagao dosAYs

Os primeiros testes realizados atingiram o objetiem
aproximadamente 65% das execugfes. Ainda estdoo send
verificadas outras configuragbes do PSO, visandiogiatuma
melhora nos resultados. No momento, também estédo deitos
testes com outros algoritmos cujas caracteristicagergem para a
solucéo deste problema.

Tabela 2 Resumo sobre algoritmos bioinspirados

Algoritmo | Descri¢éo

Ant System | Baseado no forrageamento das formigama U
formiga segue um caminho aleatério para buscar
alimento e quando volta ao ninho deposita|no
caminho algum feromdnio, em quantidade variayel,
que serve como uma trilha para buscas futuras
[2][18]. Quando uma formiga encontra uma trilha

de feromdnio ja existente, ela pode detectar e
decidir seguir por esse caminho com uma maior
probabilidade, reforcando, assim, a trilha comwo se

proprio feroménio. Dessa forma, quanto mgis

formigas seguirem por um caminho, mais atragnte
as demais ele se torna [18].

Bee Colony | Baseado no forrageamento das col6nias de abelhas.
(BC) As abelhas batedoras saem e exploram a regidp em
busca de uma fonte de alimento. Quando acham,
elas retornam a colmeia, depositam o néctar e gélen
e seguem para transmitir e compartilhar| a
descoberta com os demais membros da colmeia,
informando a dire¢éo do alimento, sua distancia da
colmeia e sua qualidade. Novas abelhas |sdo
recrutadas de forma proporcional & quantidade de
alimento informado pelas abelhas batedqgras

[16][19].
Particle Baseado na vida artificial de grupos como bandos
Swarm de aves e cardumes de peixes. Tem-se um conjunto

Optimization | de individuos, chamados particulas e se leval em
(PSO) consideragcdo o melhor desempenho que cada um
desses individuos teve até o momento, assim




decidir os  proximos  passos
compartiihamento de informacdes
elementos é vital nesse algoritmo.

entre

Wolf Search
Algorithm
(WSA)

Baseado na busca dos lobos por alimentos €

quando na caga. Cada um caga de fo

une a outro da matilha se esse se encontrg

predadores animais

5. CONCLUSAO

Dentro do objetivo proposto de permitir que um grdp aeronaves
ndo tripuladas possam se juntar e ajudar na busesgate de
pessoas, 0 presente trabalho aponta para o usoropesias
bioinspiradas de otimizacdo das buscas. No entalgstaca-se

como principal contribui¢cdo a andlise de resultatbbadaptacdo do

PSO para esse problema. Como segunda contribaig@becéo via
pesquisa bibliografica, considerando as particidaies dos
algoritmos mais conhecidos na literatura, de unordfgo mais
vidvel para o cenério proposto que serviria de lp@sa outros
problemas similares. No caso, este algoritmo seholf Search

Algorithm.

Como trabalho futuro, pretende-se continuar aajfer do PSO,
testando variagbes em sua configuracdo, visando methor
resultado final. Bem como adaptar o WSA para agstapde busca
de alvos fixos ou em movimento, com posicéo desaridh. Assim
como sua comparagdo com os resultados ja obtidas mbmento.
Todos os dados desta pesquisa estdo sendo didigadis no
github para que demais pesquisadores possam efsuas
simulac@es e verificar os dados e informac&es abtid
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