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RESUMO

Satélites de Observacéo da Terra sdo satélites que
possuem a capacidade de imagear alvos na super-
ficie. Entretanto, o que se observa na pratica é que
a demanda de requisicdes de imageamento normal-
mente excede a capacidade desse tipo de Sistema
Espacial. Assim, a otimizag&o do scheduling de tare-
fas de imageamento é de vital importancia, pois per-
mite que esses Sistemas possam ser operados efi-
cientemente. Neste trabalho, o problema é modelado
e implementado na plataforma AEROGRAF, e um Al-
goritmo Genético hibrido é proposto para resolver o
problema. O método proposto permitiu otimizar um
scheduling para até 300 alvos em poucos segundos,
maximizando a fung¢éo objetivo proposta no artigo.

Palavras-Chave: Satélites, Sensoriamento Remoto,
Algoritmos Genéticos.

ABSTRACT

Earth Observation Satellites are remote sensing sa-
tellites used for imaging tasks on Earth. However,
they are still scarce with respect to the increasing
uses and requests for imaging. As a result, the op-
timization of the scheduling plays an important role
in the management of satellites. Here, the problem
is modeled and implemented in a computational pla-
tform named AEROGRAF, and a hybrid Genetic Al-
gorithm is used to handle the problem. The proposed
method was able to optimize the scheduling for 300
targets in a few seconds, maximizing the given ob-
jective function.

Keywords: Satellites, Remote Sensing, Genetic Al-
gorithms.



- INTRODUGAO

A Forca Aérea Brasileira (FAB) possui a com-
peténcia constitucional de Controlar, Defender e In-
tegrar um cenario correspondente a uma area de
22 milhdes de km2 - conhecida como Dimenséo 22.
Considerando-se ainda a tridimensionalidade desse
cenario, é indiscutivel que a utilizacdo de Sistemas
Espaciais (SE) é imprescindivel para atender as ne-
cessidades da Defesa Nacional.

Entre os SE contemplados pelo Programa
Estratégico de Sistemas Espaciais (PESE), é prevista
a implementacéo de um sistema de Sensoriamento
Remoto Optico (SRO), que permitirda que todo o
territério nacional possa ser imageado mediante a
utilizacao de Satélites de Observacao da Terra (Earth
Observation Satellites - EOS).

A utilizagcdo de EOS contribuira para que as
informacdes possam ser coletadas, processadas e
distribuidas mais rapidamente e com maior precisao.

Os EOS sao satélites que possuem a
capacidade de imagear alvos na superficie do
planeta. Amplamente utilizados em apoio as Forgas
Armadas, esses SE sdo equipados com diversos
tipos de sensores, e podem adquirir imagens de
pontos ou areas que estejam dentro de sua janela
de visibilidade, armazenando-as em uma memoria
embarcada limitada, e descarregando-as (downlink)
posteriormente para alguma estacao de solo [1].

Entretanto, observa-se que na pratica
a demanda de requisicbes de imageamento
realizada aos operadores normalmente ultrapassa
a capacidade de oferta dos EOS. Nao obstante,
existem ainda as restricbes técnicas e operacionais
a serem consideradas durante a confecgdo de um
scheduling [2].

AFig. 1 exemplifica o problema de scheduling
de tarefas para um EOS, onde o objetivo € identificar
um subconjunto de alvos a serem imageados a fim
de maximizar uma dada fungéo objetivo.
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Figura 1 - O problema de scheduling de tarefas consiste

em identificar quais dos alvos candidatos em (a) devem ser

imageados pelo EOS. Em (b) os alvos selecionados para
comporem o scheduling sdo destacados.

A otimizag&o do scheduling possibilitara que
haja uma sensivel reducéo nos custos de aquisi¢do
de imagens, maior capacidade operacional da Forga,
maior quantidade e qualidade nos insumos de
Inteligéncia e maior velocidade no ciclo de tomada
de deciséo.

Neste trabalho, propde-se um modelo de
otimizacdo baseado em Algoritmos Genéticos que
permitira ao decisor realizar o planejamento do
scheduling de tarefas para um EOS por um sensor
optico embarcado. Também é apresentado o plugin
desenvolvido pelo Instituto de Estudos Avangados
(IEAv) para solucionar o problema, que permite a
visualizacao do resultado na plataforma AEROGRAF.

Il - FUNDAMENTACAO TEORICA

Nao é foco deste artigo entrar em detalhes
técnicos especificos, ou promover uma revisdo da
literatura completa. O objetivo € apenas promover
uma consciéncia situacional a respeito do problema
proposto e do método de Inteligéncia Artificial conhe-
cido como Algoritmo Genético.

A. Problema de Otimizacao de Scheduling para
EOS

Observa-se que a maior parte dos trabalhos
relacionados a este problema tem foco em
plataformas satelitais especificas, como por exemplo
o SPOT5, constelagdo PLEIADES, constelacao
COSMO-Skymed e ROCSAT-Il [1]. Observa-se
ainda que grande parte dos trabalhos relacionados
ao problema de scheduling para EOS diz respeito
a situacbes emergenciais, como desastres e
calamidades publicas [3].

A literatura mostra que o problema conside-
rado é complexo e classificado como pertencente
a classe de complexidade NP-completo, e que as
abordagens propostas para solucionar o problema
podem ser divididas entre métodos exatos e méto-
dos aproximados [4].

O presente trabalho optou pelo desenvolvi-
mento de um Algoritmo Genético, pertencente aos
meétodos aproximados, devido a velocidade com
a qual a solugdo é apresentada (fator relevante no
contexto militar) e aos bons resultados atingidos na
literatura.

B. Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms -
GA) sado métodos computacionais de busca global
e otimizagdo baseados nos principios da Genética
e na teoria da evolugédo das espécies proposta por
Charles Darwin, no século XIX, na obra “On the Origin
of the Species”. Utilizando técnicas bio-inspiradas,
esses algoritmos combinam as caracteristicas de



possiveis solugcdes que tiveram umbomdesempenho,
a fim de construir solugdes melhores ao longo de
diversas geracdes (processo evolutivo) [5].

De maneira geral, um GA trabalha o processo
evolutivo mediante selecao, cruzamento (reproducao
ou crossover) e mutacdo dos individuos de uma
populacéo (Fig. 2), replicando o comportamento das
espécies do mundo real.
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Figura 2 - Visao geral de um Algoritmo Genético [6].

Mediante esse processo, o GA é capaz de re-
alizar um processo de selegéo a fim de aproveitar os
melhores individuos (cromossomos), atribuindo aos
mais adaptados ao meio as maiores chances de re-
produzirem e gerarem descendentes.

Para que as operagdes de crossover e
mutac&o possam acontecer, as potenciais solugoes
do problema sofrem um processo de codificacéo, ou
seja, sao representadas geneticamente. Existem na
literatura diferentes tipos de codificacdo, sendo as
mais comuns as de ponto flutuante, inteira e forma
binaria [7]. Para exemplificar as operacdes basicas
de um GA, sera adotada a codificag&o binaria.

AFig. 3 ilustra uma operacgéo de crossover de
1 ponto e 2 pontos. O objetivo dessa operacao é re-
combinar cromossomos a fim de gerar descendentes
melhores. Uma vez que a solugéo para o problema
esta codificada, este operador permite a exploracao
de novas regides do espaco de busca.
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Figura 3 - Exemplo do operador de crossover de 1 ponto e dois
pontos em cromossomos codificados binariamente [8].

Ja a operacao de mutacao (Fig. 4) consiste,
geralmente, em substituir um ou mais genes do cro-

mossomo, e visa melhorar a diversidade de indivi-
duos da populacdo mediante variabilidade genética.
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Figura 4 - Exemplo do operador de mutagéo aplicado a um
cromossomo codificado binariamente [8].

Apesar de utilizado em diversas areas de
pesquisa, os GA tém se apresentado como um
método de grande valor para tratar os mais diversos
tipos de problemas complexos de otimizacao
combinatéria, como os problemas de scheduling, por
exemplo [7].

Il - MODELAGEM E MODULAGAO MATEMATICA

Visando resolver o problema de scheduling
para EOS no contexto da FAB, implementou-se o
modelo em linguagem C++, utilizando o ambiente de
desenvolvimento Borland C++ Builder Professional
6.0, dentro da Plataforma AEROGRAF, um sistema
de informagdes geograficas desenvolvido pela FAB

[9l.
A. Formulagdo Matematica

No modelo matematico proposto, os alvos
s&o chamados de tarefas. Considere T = {t1,t2,...,tN},
onde N é o numero total de tarefas. Para cada tarefa
t1 pertencente a T existe uma prioridade (peso) p1 e
um tempo minimo de execucgéo d1.

Para cada tarefa ti, também é associada uma
janela de visibilidade [wsi,wei] e um &ngulo ideal de
imageamento ©i. Como mostra a Fig. 5, para que
um alvo seja imageado, ele deve estar dentro dessa
janela de visibilidade.

Figura 5 - Janela de visibilidade [ws1,we1] associada a tarefa t1.



Considere ainda que para um dado EOS
s sdo associados os parametros s = (AS, sl, msg,
duty). As definicées dos parametros sio:

AB: Alcance do Sensor, que estabelece o
alcance maximo do sensor 6ptico;

sl: Taxa de Varredura, ou seja, o tempo
consumido no deslocamento angular do sensor;

msg: Campo de Visdo, area quadrada em
que o sensor é capaz de imagear uma tarefa; e

duty: Tempo maximo de abertura do sensor,
restricdo que limita o tempo de captura do sensor
6ptico por orbita.

No modelo proposto, o sensor éptico possui
abertura de 5° (msg), e € capaz de deslocar lateral-
mente em até + 30° em relacdo a projecéo vertical do
EOS no solo (AB). AFig. 6 ilustra a atividade de ima-
geamento proposto para este modelo matematico.

O problema de otimizacdo do scheduling
de tarefas do EOS compreende a maximizagédo do
lucro da atividade de imageamento, que no contexto
do estabelecido neste trabalho é representado pelo
somatério das prioridades dos alvos imageados
(tarefas executadas).

A funcéo objetivo para o modelo & definida
como:

N
max Z = Z:‘L‘i-p-,; (1)
=1

Em que a variavel de decisdo xi assume o
valor 1 caso a tarefa i seja executada, ou valor 0
caso contrario.

Figura 6 - Exemplo da atividade de imageamento com o EOS
considerado no modelo proposto.

Ja as restricbes do modelo estdo relaciona-
das aos limites técnicos do satélite e da observancia
e respeito as janelas de visibilidade das tarefas can-
didatas:

sa.  ts, +dy +try. <ts, (2)
x;i(ts; —ws;) > 0 (3)
x;(ts, +d; —we;) <0 (4)
Z d; < duty (5)
ieT
z; € {0,1) (6)

Em (2), deve haver um tempo adequado de
transicdo do sensor entre duas tarefas distintas tu e
tv, com tSi representando o tempo de inicio da exe-
cucéo da tarefa ti e tru,v = sl x |©v - ©u| representan-
do o tempo que o sensor leva para mudar o alinha-
mento entre os alvos u e v.

As restricdes (3) e (4) garantem que a exe-
cucao das tarefas ocorra dentro da janela de visibi-
lidade. Por fim, a restricdo (5) impde a limitagéo de
abertura do sensor 6ptico por orbita.

Para solucionar o problema, foi proposto um
GA hibrido que levou em consideracao as restricbes
de precedéncia e janelas de visibilidade para cada
tarefa.

Dessa maneira, a codificagdo utilizada con-
siste em um vetor contendo a sequéncia de alvos que
devem ser imageados pelo EOS, sendo os genes de
cada cromossomo o indice da tarefa a ser imagea-
da. Devido as restricdes do modelo, neste problema
especifico os cromossomos podem ter tamanhos va-
riados.

Como exemplo, a Fig. 7 mostra uma popu-
lacdo contendo n individuos de tamanhos diversos,
e cada gene representa o indice da tarefa ti a ser
executada, dispostos na sequéncia correta de exe-
cucéo.

CROMOSSOM01=| 7 | 9 |11|18|14| 5 |21|

CROMOSSOM02=| 3 |14| 2 |25|32|17|33|38|41|12|34|

CROMOSSOMO3=| 2 | 8 |14|15|21 |32|

CROMOSSOMON = 3 [23[17[11] 1 [ o | 8 [21]

Figura 7 - Cada cromossomo da populagdo representa uma
potencial solugdo para o problema, com comprimentos variados.

Para conseguir lidar com cromossomos de
tamanhos diferentes e restricbes de precedéncia
entre as tarefas, optou-se por uma hibridizacdo do
GA. Essa hibridizacdo permitiu melhorar a eficiéncia
do algoritmo e adaptéa-lo ao problema de scheduling
para EOS [7].

Especificamente, foi incorporada uma heu-
ristica construtivista para gerar a populacgdo inicial
de cromossomos, em que se inverteu a ordem dos
operadores de crossover e mutagéo, e se criou uma
heuristica para o operador de cruzamento.



Os detalhes especificos do modelo proposto,
assim como os detalhes relativos aos operadores de
selecao, crossover e mutagdo se encontram em [7].

IV- RESULTADOS

Como ilustrado na Fig. 8, o desenvolvimento
e implementacéo de um médulo satelital na Platafor-
ma AEROGRAF permitiu que os alvos inseridos ale-
atoriamente no mapa pudessem ser processados, e
as informacdes necessarias, como janelas de visibi-
lidade e angulos ideais, extraidas.

B oo

Figura 8 - Extracéo dos dados de entrada dos alvos candidatos
pela plataforma AEROGRAF.

A fim de verificar o desempenho do algorit-
mo frente a instancias de tamanhos variados, foram
realizados experimentos com cenarios envolvendo
diferentes quantidades de alvos candidatos (QAC),
todos viaveis e gerados dentro de um horizonte de
planejamento de 9 minutos.

Escolheu-se arbitrariamente os valores de
QAC = {25, 50, 100, 200, 300}, criando assim os ce-
narios de teste C1, C2, C3, C4 e C5.

Em relac&o ao tempo de execucdo do algo-
ritmo, a Fig. 9 fornece a representacéo grafica dos
resultados. As barras verticais representam os tem-
pos médios de execucdo do GA e as barras de erro
representam os intervalos de 1 desvio-padrao.

Tempo (segundos)

25 =

c1 c2 c3 c4 C5

Figura 9 - Tempo de execugéo do algoritmo, em segundos, para
os diferentes cenarios de teste.

Outra analise importante para verificar o de-
sempenho do algoritmo diz respeito a sua conver-
géncia. Assim, foi gerado um grafico do melhor valor
(média de 50 execugdes) da fungao objetivo em re-
lacdo ao numero de observagdes da funcéo objetivo
(NFOB). A Fig. 10 mostra a convergéncia do algorit-
mo para todas os cenarios de teste.

Como observado, para as instancias de C1,

C2, C3 e C4 houve uma convergéncia rapida do al-
goritmo, com poucas oscilagées até que o melhor
resultado fosse encontrado. Mesmo na instancia C5,
com 300 alvos candidatos, a convergéncia é perce-
bida com cerca de 5 x 104 NFOB.

82802

40000 0000 0000
Namero de avaliagoes da fungao objetivo (NFOB)

Figura 10 - Convergéncia do GA proposto para as cinco
instancias do problema.

100000

Também foi feita uma analise entre a quan-
tidade de alvos imageados e o somatério das priori-
dades dos mesmos, para as cinco instancias (Tabela
1).

Como se observa, mesmo nas instancias de
maior complexidade, o desvio padrdo se manteve
baixo, indicando que o incremento no numero de
alvos nao teve impacto significativo na qualidade do
algoritmo.

Tabela 1 - Desempenho do algoritmo para as diferentes

instancias.
25 | 13 | 13 13 0 60 | 60 60 0
50 [ 19 | 19 19 0 82 | 81| 814 0,5
100 | 25 | 23 | 24,13 |0,64 | 115 [ 112 114 0,93
200 | 31 | 29 | 30,07 | 0,7 | 157 [ 147 | 153,53 | 2,90
300 | 36 | 33 | 34,27 (0,88 | 184 [ 174 | 179,07 | 3,08

V- CONCLUSOES

E inevitavel a importancia dos SE para a so-
ciedade moderna, especialmente os satélites. Em
relacdo aos SE de SRO, estes s&o instrumentos im-
prescindiveis de apoio ao processo de tomada de
decisdo, capazes de gerar informacdes de maneira
mais eficiente, correta e rapida.

Os resultados obtidos pela otimizacdo do
scheduling se mostraram relevantes e robustos frente
a um conjunto de cenarios hipotéticos préximos a
realidade que a FAB espera operar.

Especificamente, um algoritmo que seja
capaz de apresentar resultados rapidamente, pode
contribuir positivamente para acelerar o ciclo de to-
mada de decisdes, representando uma vantagem
estratégica para a Forga.



De natureza aplicada, ou seja, visando uma
aplicacdo pratica, este trabalho contribui ainda
com o plugin desenvolvido dentro da Plataforma
AEROGRAF (Fig. 11), da propria FAB, o qual podera
ser utilizado para realizar analises preliminares sobre
o0 ambiente a ser imageado e antecipar expectativas
guanto aos resultados, desta forma contribuindo para
que os decisores tenham informacgdes mais eficazes.

B @ 4]0 -[omnlp | prrmim: | Fmon <@

Figura 11 - Plugin para EOS desenvolvido dentro do amlente
AEROGRAF.

Alem da contribuicdo académica proporcio-
nada pela relevancia do tema aqui tratado, espera-se
que este trabalho sirva ainda para incentivar pesqui-
sas de natureza aplicada dentro do setor espacial.
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