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RESUMO

Os experimentos a bordo dos satélites cientificos do INPE sdo atualmente pensados para
executar suas tarefas de forma repetitiva, coletando, armazenando e enviando dados em
um ciclo que ndo sofre grandes alteragcdes. Esta forma de lidar com a opera¢do de
experimentos ¢ perfeitamente adequada para a observacdo cientifica de longo prazo.
Existem, entretanto, fendomenos cientificos de curta dura¢do cuja ocorréncia, embora
previsivel, ¢ aleatdéria. Para analisar melhor estes fenomenos, pode ser importante
aumentar a taxa de aquisicdo ou a precisdo dos dados coletados. Isso aumenta o
consumo de recursos como memoria e energia para além do originalmente previsto.
Devido a curta duragdo e a dificuldade em precisar quando um fendmeno deste tipo ird
ocorrer, ndo ¢ suficiente deixar a cargo da equipe de operagdes em solo a
reconfiguragdo do satélite. O tempo necessario para que o fendmeno seja relatado e para
que a equipe de operacdes crie e envie um novo plano ao satélite ¢ em geral muito
maior que a duragdo do fendmeno. Surge entdo a necessidade de se permitir que os
experimentos, ao detectarem a ocorréncia de fendmenos de curta duracdo, solicitem
diretamente ao computador de bordo do satélite a realocagdo temporaria de recursos.
Esta realocagdo deve ocorrer de tal forma que afete o minimo possivel a operagdo dos
outros experimentos ¢ do proprio satélite. Como o nimero de estados em que o sistema
pode estar no momento da detec¢do do fendmeno ¢ enorme, torna-se dificil o uso de
técnicas classicas de programacao para tratd-los. Este trabalho propde o uso de técnicas
de Planejamento e Escalonamento, da drea de Inteligéncia Artificial, para permitir o
replanejamento embarcado de operagdes quando da detec¢do de fendmenos de curta
duracdo. O objetivo € propiciar ao satélite maior autonomia, e conseqiientemente, maior
capacidade de resposta a eventos externos. Foi definida uma arquitetura para um servigo
de replanejamento embarcado para os satélites cientificos do INPE. Houve a
preocupagdo de se contextualizar esta arquitetura nos projetos atuais do Instituto para
satélites e computadores. Foi entdo desenvolvido um prototipo baseado nesta
arquitetura, implementado para execu¢ao em um computador de bordo para satélites que
estd sendo desenvolvido no INPE. Devido a falta de ferramentas de software para este
tipo de computador, foi preciso desenvolver também uma linguagem de representacao
do conhecimento ¢ um sistema planejador, especificos para este dominio. O protdtipo
criado se baseia na idéia de garantir uma maior integracdo entre o processo de
planejamento e o restante do software do satélite. A linguagem de representacdo do
conhecimento traz uma forma mais préxima de modelar a operagdo € o comportamento
de satélites do que outras linguagens existentes, ndo voltadas a area espacial. Os
resultados obtidos mostram que o protdtipo desenvolvido ¢ adequado para execucao no
ambiente embarcado, e que este trabalho pode ser considerado um primeiro passo no
sentido de aumentar a autonomia do software embarcado nos futuros satélites do INPE.






DYNAMIC ALLOCATION OF COMPUTATIONAL RESOURCES FOR
SCIENTIFIC EXPERIMENTS WITH AUTONOMOUS REPLANNING
ABOARD SATELLITES

ABSTRACT

The experiments aboard the Brazilian scientific satellites are currently thought to
execute its tasks in a repetitive way, collecting, storing and sending data in a cycle that
does not suffer great alterations. This way of dealing with the experiments operation fits
perfectly to long-term scientific observation. There are, however, short-duration
scientific phenomena of which occurrence, although predictable, are random. To better
analyze these phenomena it may be important to increase the acquisition rate or the
precision of the data collected. This increases the consumption of resources, such as
memory and power, beyond the originally predicted. Due to the short duration and the
difficulty to specify exactly when a phenomenon of this kind will occur, it is not enough
to leave the ground operations team in charge of the satellite reconfiguration. The
necessary time for the phenomenon to be reported and for the ground team to create and
send a new operation plan to the satellite is in general much longer than the duration of
the phenomenon. There is then the need for allowing the experiments, when detecting
the occurrence of a short-duration phenomenon, to request from the onboard computer
the temporary reallocation of resources. This reallocation shall occur in a way that
affects the least possible the operation of the other experiments and the satellite itself.
As the number of states in which the system can be is huge, it becomes difficult the use
of classical programming techniques to handle it. This work proposes the use of
Artificial Intelligence Planning and Scheduling techniques to allow the onboard
replanning of operations, when a short-duration scientific phenomenon is detected. The
main goal is to provide more autonomy to the satellite and, consequently, more strength
to respond to external events. It was defined an architecture for an onboard replanning
service, to be used in INPE’s scientific satellites. There was the concern for context this
architecture in the current INPE’s projects for satellites and computers. Thus, it was
developed a prototype based on this architecture, implemented for execution in a
satellite onboard computer which is being developed at INPE. Due to the lack of
software tools for this kind of computer, it was also necessary to develop a knowledge
representation language and a planning system, specific for this domain. The prototype
created is based on the idea of guaranteeing a greater integration between the planning
process and the rest of the satellite software. The knowledge representation language
brings a form of modeling closer to the operation and behavior of satellites than other
existing languages, which are not directed to the space area. The results gotten show
that the prototype is adequate for execution in the onboard environment, and that this
work can be considered a first step in the direction of increasing the autonomy of the
software aboard future INPE’s satellites.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

O Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) vem desenvolvendo a tecnologia de
satélites ha quase trés décadas, desde a aprovacdo da Missdo Espacial Completa
Brasileira (INPE, 1999) em 1979. Dividida em trés grandes ramos, a MECB previa o
desenvolvimento de pequenos satélites de aplicagdes, de um veiculo langador
compativel com estes satélites, e a implantacdo de toda a infra-estrutura necessaria para

estes projetos.

O processo de desenvolvimento tecnologico entdo iniciado culminou no bem sucedido
lancamento do primeiro satélite brasileiro, o Satélite de Coleta de Dados (SCD-1), em
fevereiro de 1993. O éxito alcangado pelo SCD-1 e posteriormente pelo SCD-2, ambos
tendo ultrapassado em muito a vida util estimada, trouxe ao Brasil o reconhecimento de

sua capacitag@o na area espacial.

Visando aumentar esta capacitagdo com missdes mais complexas e de maior valor
agregado, o INPE iniciou um programa de parceria internacional com a Chinese
Academy of Space Technology (CAST) para o desenvolvimento de satélites avangados
de sensoriamento remoto, chamados China-Brazil Earth Resources Satellites (INPE,
2003). Hoje, os dados e imagens gerados pelos satélites CBERS-1 e 2 sdo consumidos
diariamente por centenas de usuarios, nas mais diversas areas de atuacdo, dentro e fora
do pais. Outros trés satélites da série CBERS encontram-se atualmente em etapas

diversas de desenvolvimento.

Além dos programas de satélites de coleta de dados e de sensoriamento remoto, o INPE
possui também o programa de Satélites Cientificos e Experimentos (INPE, 2006), do
qual fizeram parte os Satélites de Aplicagdes Cientificas (SACI-1 e 2) e o French-
Brazilian Microsatellite (FBM), em parceria com o Centre National d’Etudes Spatiales

(CNES) francés. O objetivo destas missdes ¢ prover acesso freqiiente e de baixo custo
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ao espaco para a comunidade cientifica brasileira, bem como serem plataformas para
testes de novas tecnologias e equipamentos para uso espacial, que possam ser
futuramente incorporadas em programas de maior vulto, como ¢ o caso do CBERS. Os
proximos satélites previstos para o SCE sdo o Equatorial Atmosphere Research Satellite
(EQUARS) e o Monitor e Imageador de Raios-X (MIRAX), ambos atualmente em

desenvolvimento.

Os satélites do programa SCE possuem como carga util um conjunto de experimentos
cientificos e tecnologicos, cujo controle se baseia em modos de operagdo pré-definidos
e na execucdo de telecomandos temporizados. Estes sdo comandos gerados e validados
em solo, que sdo entdo enviados para o satélite e agendados para execugdo futura. Ao

conjunto de telecomandos temporizados ¢ dado o nome de ‘plano de operagdes’.

Qualquer anomalia relacionada a operagdo dos experimentos ¢ relatada pelo satélite
para a equipe de operacdo em solo via telemetria. Apds analisar os dados sobre a
anomalia e sobre o estado do satélite, a equipe (junto aos responsaveis pelos
experimentos e outros envolvidos na missdo) pode ou n2o modificar o plano de
operacgdes corrente. Como a comunicagdo ocorre apenas quando o satélite passa sobre
sua estacdo terrena de rastreio, o tempo transcorrido entre a detec¢do da anomalia ¢ a
recepgdo e execucdo de um novo plano de operagdes para lidar com ela pode ser de

dezenas de horas.

Esta forma de operacao dos experimentos ¢ perfeitamente adequada para observagoes
cientificas de longa duracdo. Existem, entretanto, fendmenos de curta duracdo cuja
ocorréncia ¢ aleatéria — uma perturbagdo ionosférica, por exemplo, pode ocorrer a
qualquer momento e se manifestar por poucos minutos, ou por algumas horas. Para
analisar melhor estes fendmenos, pode ser importante aumentar a taxa de aquisicdo ou a
precisdo dos dados coletados por um experimento. Isso aumenta o consumo de recursos

como energia e memoria de armazenamento para além do originalmente previsto.

Devido a curta duragdo e a dificuldade em precisar quando um fendmeno deste tipo ird
ocorrer, ndo ¢ suficiente deixar a cargo da equipe de operagdes em solo a geragdo de um

novo plano de operagdes que reconfigure o sistema. O tempo necessario para que o
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fenomeno seja relatado e para que a equipe de operagdes gere € envie um novo plano ao
satélite ¢ em geral muito maior que a duracdo do fendmeno. Neste caso, a oportunidade

cientifica para analisa-lo adequadamente tera sido perdida.

Surge entdo a necessidade de se permitir que os experimentos, ao detectarem a
ocorréncia de fenomenos de curta duragdo, solicitem diretamente ao computador de
bordo do satélite a modificacdo do plano de operagdes corrente de forma a realocar
temporariamente 0s recursos necessarios para que sejam capazes de realizar uma analise
mais detalhada. Entretanto, esta realocacdo deve ocorrer de tal forma que afete o
minimo possivel a operacdo dos outros experimentos e do proprio satélite. Como o
numero de estados em que o sistema pode estar no momento da detec¢ao do fendmeno €

enorme, torna-se dificil o uso de técnicas classicas de programacao para trata-los.

Neste contexto, as técnicas de Planejamento e Escalonamento da area de Inteligéncia
Artificial (IA), apresentam-se como uma solu¢do em potencial a ser explorada, e uma
das mais promissoras tecnologias aptas a aumentar a autonomia dos satélites. O
Planejamento tem como base a simulagdo da execucdo de agdes sobre determinado
ambiente e a avaliacdo do efeito destas acdes sobre o mesmo, de forma que possa ser
encontrado um conjunto de acdes (um plano) que leve o ambiente de um estado inicial a
um estado desejado, ou estado-objetivo. O Escalonamento diz respeito a atribuicao de
tempo e recursos para cada agdo, de forma a satisfazer restricdes impostas pelo

ambiente. Estes conceitos serdo descritos em maiores detalhes no proximo Capitulo.

Mas, apesar de seu poder, a implementacdo de replanejamento embarcado em satélites
encontra dois grandes obstaculos: a capacidade de processamento limitada dos
computadores de bordo e a resisténcia de gerentes de missao e engenheiros com relagao
ao aumento da autonomia. Esta resisténcia € natural e até mesmo justificada, uma vez
que o custo e o volume de trabalho de uma missdo espacial sdo em geral considerados
muito grandes para confiar ao satélite a tomada de mais decisdes do que as de rotina,

como a corregdo de atitude e orbita.
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O desafio reside em permitir o aumento da autonomia sem, entretanto, reduzir a
confianga no comportamento do satélite, e em adequar a aplicacdo de Planejamento e

Escalonamento ao poder de processamento disponivel no computador de bordo.

1.1 Motivacao do Trabalho de Pesquisa

Ao longo dos anos, vem aumentando a necessidade de que os sistemas espaciais
dependam cada vez menos da interveng@o de operadores em solo, e tornem-se mais
auténomos. Os motivos para isso variam desde a necessidade de redugdo do tempo de
resposta de espaconaves a eventos externos, até a dificuldade em manter equipes de
operadores qualificados disponiveis em tempo integral, o que encarece a operagdo das

missoes.

Entretanto, o aumento da autonomia traz como custo uma demanda por maior poder
computacional embarcado. Apesar de ser tentador pensar que problemas de desempenho
do software embarcado serdo resolvidos em um futuro proximo por processadores mais
rapidos, isso nem sempre ¢ verdade. Uma andlise mais cuidadosa mostra que conforme
o poder de processamento aumenta, também aumenta a demanda por seu consumo,

devido a implementagdo de novas aplicagdes e de melhorias nas aplicagdes existentes.

Outro problema com relagao ao aumento da autonomia vem da crenga de que todas as
decisdes tomadas pelos sistemas embarcados em satélites devem ser absolutamente
previsiveis. Saber exatamente como um sistema ird se comportar em cada uma das
situagdes que lhe forem apresentadas aumenta a seguranca com relagdo a sua robustez,
mas reduz o numero de situagcdes as quais o sistema podera gerar uma resposta

adequada.

A escolha deste trabalho de pesquisa foi motivada pela necessidade de se conciliar o
aumento da autonomia de satélites com as restricoes de poder computacional
embarcado, garantindo ainda um nivel aceitavel de confiabilidade e previsibilidade
quanto as respostas do sistema auténomo. E certo que, uma vez superada a dificuldade

inicial em se desenvolver, validar e implementar sistemas com maior autonomia, seus
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beneficios serdo consideraveis: sera possivel haver uma melhoria na execugéo de tarefas
rotineiras, a execu¢do de novas aplicagdes ndo previstas atualmente, e uma potencial

reducdo de custos na operagdo de satélites.

A tecnologia escolhida para este estudo do aumento da autonomia em satélites ¢ a de
Planejamento e Escalonamento em IA, que vem sendo estudada e aplicada
gradualmente no controle de missdes espaciais, notadamente da NASA e da ESA.
Embora a maioria dos projetos seja para a geragdo de planos de operacdo em solo, ha

casos relatados de planejamento embarcado em espagonaves da NASA.

1.2  Objetivos do Trabalho de Pesquisa

Este trabalho de pesquisa visa o estudo e a definicdo de uma arquitetura que permita a
alteracdo do plano de operacdes (ou replanejamento) de um satélite cientifico, quando
da deteccao da ocorréncia de um fendmeno cientifico em 6rbita, de forma a reconfigurar
o satélite para fazer uma melhor observa¢do do fendmeno. Deve ser desenvolvido um
prototipo que implemente as funcionalidades da arquitetura, total ou parcialmente. Foi
escolhido um problema que, devido as suas caracteristicas de ocorréncia aleatoria e

curta duracdo, dificilmente seria resolvido sem o replanejamento embarcado.

,

E necessario ainda que o protdtipo forneca meios de aumentar gradativamente a
confianga do pessoal da missdo com relagdo ao incremento da autonomia. Para isso, ele
deve possuir um conjunto de caracteristicas que visem auxiliar o processo de aceitacdo

desta tecnologia em missdes reais:

e Alto nivel de integrac¢do ao restante do sofiware embarcado — o replanejamento
deve ser tratado como apenas mais um servigo provido pelo computador de
bordo, tal qual o processamento de telemetria ou tarefas de housekeeping e

diagnose;

e Modos de execugdo que permitam uma implantacao gradual do sistema, baseada

no aumento da confianga com relacdo aos resultados obtidos;
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e Uma forma de representagdo do conhecimento que facilite o entendimento, por
parte dos engenheiros de missdo, do processo de decisdo do sistema, mesmo que
eles ndo possam prever com exatiddo a resposta gerada para cada situagdo

apresentada ao sistema.

1.3 Metodologia de Trabalho e Organizacao Desta Dissertacio

Este trabalho foi iniciado com o estudo da forma de operacao atual de satélites do INPE,
em especial dos satélites cientificos. O resultado deste estudo ¢ descrito no Capitulo 2

desta Dissertagao.

A seguir foi realizado um levantamento da bibliografia existente na drea de
Planejamento e Escalonamento em IA, e um estudo de diversos sistemas planejadores e
das técnicas que eles utilizam. Uma visdo geral de planejamento e sistemas planejadores

¢ apresentada no Capitulo 3.

Foram entdo estudados sistemas planejadores que aplicam [A, utilizados em missdes
espaciais. Foram analisados tanto sistemas planejadores executados em solo quanto
planejadores embarcados em espaconaves. O Capitulo 4 descreve brevemente estes
sistemas, com suas principais caracteristicas, missoes em que foram aplicados, seus

objetivos e resultados obtidos.

O proximo passo foi analisar a estrutura dos softwares embarcados em satélites do INPE
e determinar onde um sistema de replanejamento se encaixaria, € como se comunicaria
com o restante do software embarcado. Isso, aliado a uma analise da arquitetura dos
poucos sistemas planejadores embarcados existentes, permitiu a definicio de uma
arquitetura para replanejamento dos satélites do INPE. Esta arquitetura e os conceitos

relacionados a ela sdo apresentados no Capitulo 5.

Com uma arquitetura definida, passou-se a implementacdo de um prototipo, que
envolveu também o desenvolvimento de uma linguagem de representacdo do
conhecimento propria para o dominio de satélites e de um sistema planejador especifico.

O Capitulo 6 detalha a etapa de implementacao.

30



Para validar o protétipo foi criado um cenario de testes, composto por um modelo do
satélite, planos de operagdo e previsdes de passagens para algumas oOrbitas, que simula a
operacao de um satélite cientifico e dispara o processo de replanejamento embarcado.

Este cenario e os resultados obtidos de sua execucao sdo apresentados no Capitulo 7.

O Capitulo 8 traz as conclusdes, contribui¢des, e trabalhos futuros vislumbrados.
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CAPITULO 2
CONTROLE E OPERACAO DE SATELITES CIENTIFICOS

Neste Capitulo sdo apresentados os conceitos de missdo espacial, sua divisdo em
segmento espacial e segmento solo, e a forma de comunicacdo entre os segmentos. A
seguir ¢ descrita a forma atual de operacdo de experimentos cientificos. O Capitulo
encerra apresentando os procedimentos de resposta a deteccdo de fenomenos cientificos
em Orbita, tanto na abordagem atual, baseada em decisdes tomadas pela equipe de

operagdes, quanto numa abordagem autonoma, proposta nesta Dissertagao.

2.1 Definicio de Missao Espacial, Sistema Espacial e Seus Segmentos

De acordo com Wertz e Larson (1999), uma missdo espacial ¢ o esforco para
desenvolver e operar um sistema espacial com um objetivo especifico. Este objetivo
pode ser o fornecimento de imagens de solo obtidas do espago, a realizagdo de
experimentos cientificos em ambientes de microgravidade ou a retransmissao de dados
e voz em sistemas de telecomunicagdo. Um sistema espacial ¢ dividido em dois

segmentos: o segmento espacial e o segmento solo.

O segmento espacial consiste da espagonave em si (no caso do INPE, do satélite; outros
exemplos sdo sondas, space shuttles, etc.), que por sua vez ¢ composta por plataforma e
carga util. Ainda conforme as definicdes de Wertz e Larson, a plataforma de um satélite
possui equipamentos que ddo suporte & operacdo das cargas uteis, tais como estrutura,
energia, computador de bordo e outros. E a plataforma a responsavel pelo
monitoramento, operacdo ¢ manutencao do satélite em orbita, e pela comunicagao com

as estacdes terrenas de rastreio e com a carga util.

A carga util ¢ a parte dedicada a aplicagdo, ou seja, ao motivo pelo qual o satélite foi
lancado. E ela que gera os dados da miss@o. Em um satélite de sensoriamento remoto,
por exemplo, a carga util ¢ composta por cdmeras e outros sensores. Em um satélite

cientifico, por experimentos cientificos e tecnoldgicos.
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O segmento solo ¢ composto pelas estacdes terrenas, bem como por toda a infra-
estrutura e pessoal envolvidos nas operagdes de monitoramento e manutencdo do
satélite, e de disponibilizacao dos produtos do satélite (imagens, dados cientificos, etc.)
aos seus usudrios. A Figura 2.1 ilustra os segmentos espacial, solo, os usuarios da

missdo e suas interacoes.

o Segmento Solo
solicitagfes
dos UsLIArios Suporte ao Satélite cornandos
> " >
) e Carga Util Segmento
Usuarios Espacial
o dados d s dados da .
da Missao am‘ii’;éz Recepgao e carga cril | (satélite)
- Disponibilizagao dos [+
Dados da Missao

FIGURA 2.1 - Interagdo entre os Segmentos Solo e Espacial e os Usuarios da Missao

Fonte: adaptada de Wertz e Larson (1999, p. 623)

2.2 Pacotes de Telemetria e de Telecomandos

O monitoramento, o controle e a comunicagdo com o satélite sdo feitos através de
sistemas de telemetria e de telecomandos.Um sistema de telemetria tem como propdsito
transportar, de forma transparente e confiavel, informag¢des de medicao de uma origem
de dados remotamente localizada para usuarios distantes desta origem (CCSDS, 1987-
a). Um sistema de telecomandos deve transportar informacdes de controle de um ponto
de origem (como um operador humano) para um equipamento remotamente localizado
(CCSDS, 1987-b). As unidades de telemetria e telecomandos sdo chamadas de pacotes,

ou mensagens.

Os pacotes de telemetria sdo enviados do satélite para a estagdo terrena. Eles podem
conter dados sobre o estado do satélite, como temperatura, niveis de tensdo elétrica,
situagcdo de seus subsistemas (se estdo ligados ou ndo, seus modos de operagdo e
parametros de funcionamento atuais), ou dados de carga 1util, como dados brutos de

imagens, valores lidos por sensores de experimentos, etc. Pacotes de telemetria
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carregam ainda relatos sobre o sucesso ou falha na execu¢do de comandos, mensagens

de erro e alertas sobre anomalias detectadas.

Durante sua orbita, o satélite s6 pode receber comandos e transmitir dados durante o
periodo em que ha ‘visibilidade’ entre sua antena e a da estacdo terrena, ou seja, no
periodo em que € possivel a comunicagdo entre as antenas de solo e de bordo. Isso se da
quando ele se encontra sobre a estacdo terrena. A este periodo de visibilidade e
comunicagdo entre o satélite e a estagdo terrena ¢ dado o nome de ‘passagem’. O tempo
de passagem varia de uma Orbita para outra, podendo mesmo ndo ocorrer em alguns

casos.

Nos satélites operados pelo INPE, todos categorizados como de orbita baixa (os SCDs
orbitam a cerca de 750 km de altitude, e os CBERS a 778 km), e com duracdo média de
cerca de 100 minutos, o tempo médio de passagem gira em torno de 10 minutos, ou
seja, 10% do seu tempo em Orbita. Para lidar com esta limitagdo e monitorar o satélite
durante toda a sua orbita, existem dois tipos de telemetria: a telemetria de tempo real ¢ a

armazenada.

A telemetria de tempo real € utilizada para monitorar, durante o periodo da passagem, o
status dos principais subsistemas do satélite, como a bateria ¢ o computador de bordo.
Assim, caso seja detectada qualquer anomalia, comandos podem ser enviados para

tentar corrigi-la ainda durante a passagem.

A telemetria armazenada pode conter dados sobre os estados dos equipamentos, relatos
da execug¢do de comandos, alertas, mensagens de erro e dados da carga util. Estes dados

sao gerados durante a orbita e armazenados para envio em passagens futuras.

Os pacotes de telecomandos sao enviados da estagdo terrena para o satélite. Eles contém
comandos gerados pela equipe de operagdes, para serem executados pelo satélite. Estes
comandos podem ser para ligar ou desligar equipamentos, mudar modos de operagdo de
subsistemas, carregar novos parametros de funcionamento, etc. Devido ao tempo

limitado de comunicacdo com o satélite, é necessario prover meios de executar
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comandos a qualquer momento durante sua Orbita. Para isso, existem dois tipos de

telecomandos: os imediatos e os temporizados.

Os telecomandos imediatos devem ser executados assim que sdo recebidos pelo satélite.
Exemplos destes comandos sdo a sincronizacdo do reldgio interno do satélite com o de
solo, o carregamento de novos programas, ou comandos emergenciais para a corre¢ao

de anomalias ou recuperagdo de modos de erro.

Os telecomandos temporizados contém um campo com uma referéncia temporal,
indicando ao software do satélite quando eles devem ser executados. Ao serem
recebidos, eles sdo armazenados numa estrutura de dados chamada ‘fila de
telecomandos temporizados’. Esta fila ¢ verificada regularmente e os comandos la
contidos sdo encaminhados para execu¢do nos seus devidos momentos. O conjunto de
telecomandos temporizados armazenados nesta fila compode o plano de operagdes

corrente do satélite.

2.3 Modos de Operacio de Experimentos Cientificos

Os experimentos cientificos podem ter como objetivo a observagdo de fendmenos
internos ou externos ao satélite. No primeiro caso, eles realizam analises de seus objetos
de estudo em ambiente contido fisicamente dentro do experimento, geralmente para a
pesquisa do comportamento, em ambiente de microgravidade, de fendmenos conhecidos
e bem estudados na presenca de gravidade. No segundo caso, os experimentos carregam
sensores que coletam dados sobre o ambiente espacial no qual o satélite se encontra.
Alguns destes sensores podem detectar a passagem de particulas pelo satélite, outros

podem efetuar medidas diversas das camadas superiores da atmosfera, por exemplo.

A concepgdo atual dos experimentos no programa SCE do INPE ¢ o de ‘experimentos
inteligentes’. Estes experimentos possuem seu proprio processador, responsavel pelo
funcionamento do experimento e pela comunicacdo com o computador de bordo.

Entretanto, apesar de possuirem capacidade de processamento propria, os experimentos
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compartilham outros recursos providos pelo satélite, como memoria para

armazenamento de dados e energia.

Os experimentos cientificos tém seus modos de operagdo determinados ainda na etapa
de projeto do satélite. Os modos de operacdo sdo definidos em termos das fases da
orbita em que eles ficardo ligados, do tempo em que permanecerdo ligados, de qual a
quantidade de dados que irdo gerar e quanto irdo consumir de energia, entre outros. As
fases da orbita podem ser o periodo em que o satélite encontra-se iluminado pelo Sol, o
periodo em que se encontra eclipsado pela Terra (grosso modo, os periodos de ‘dia’ e
‘noite’, durante a orbita), ou mesmo periodos de tempo ndo relacionados a incidéncia

solar.

Existem diversos fatores que restringem os experimentos. Entre eles, destacam-se a
quantidade de recursos disponiveis no satélite (o quanto uma bateria pode fornecer de
energia, por exemplo), as restricdes de comunicagéo (taxas de transmissao de telemetria,
duracdo e freqii€ncia das passagens sobre a estagdo terrena), e as restricdes impostas
pelas caracteristicas orbitais, como a exposicdo de experimentos a luz solar — objetivas
de cameras e espelhos de telescopios, por exemplo, ndo devem ser expostos diretamente

a ela.

Finalmente, ha um processo de negocia¢do entre os engenheiros da missdo e os
cientistas responsaveis pelos experimentos, que serao seus usuarios. Como 0s recursos
disponiveis sdo limitados, cada quantidade de recurso alocado a um experimento
significa menos recursos disponiveis aos demais. O resultado deste processo de

negociacao ¢ um conjunto de quotas de recursos definidas para cada experimento.

Uma vez lancado o satélite, seus experimentos passam a operar da forma previamente
definida. Entretanto, as prioridades dos experimentos podem mudar durante a missao, ¢
também as quotas de recursos associadas a eles. Por exemplo, determinado experimento
voltado a andlise de particulas emitidas pelo Sol pode dispor de maior quantidade de

recursos durante um periodo onde ¢é prevista maior atividade solar.
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Como o aumento das quotas para um experimento novamente implica na reducdo das
quotas dos demais, estas alteracdes devem ser previstas com antecedéncia suficiente
para permitir a analise de seu impacto sobre o funcionamento do satélite, e, em alguns

casos, uma nova rodada de negociagdes entre os cientistas.

A Figura 2.2 ilustra o processo normal de planejamento da operacdo de satélites

cientificos no INPE.

Flight Domains,
Pass Plan,

Orbit Events,
System Activities

SCC Working Plan

GS Working Plan
Cn-board Working
Plan

FIGURA 2.2 - O Processo Normal de Planejamento de Satélites Cientificos do INPE

Fonte: Carvalho (2001)

O processo normal de planejamento se inicia com o levantamento, por parte do centro
de controle de satélites (SCC, na Figura 2.2) e do controle da missdo (MC) de
informagdes sobre os dominios de voo, plano de passagens, eventos orbitais, € o

escalonamento de atividades do sistema.

Sdo entdo obtidas as solicitagdes dos usuarios da missdo (que, no caso dos satélites
cientificos, sdo os cientistas responsaveis pelos experimentos) e dos responsaveis pela

operagdo do satélite, gerando dois planos: um para a carga 1util (os experimentos), e
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outro para a plataforma. Estes dois planos sdo entdo unidos em um plano operacional,

que ¢ enviado ao satélite e colocado em execucao.

Nota-se na Figura 2.2 que o processo normal de planejamento, iniciado numa quarta-
feira, resulta em um plano operacional que é colocado em execugdo apenas na sexta-

feira da semana seguinte.

Embora o processo normal de planejamento ndo seja o mesmo que seria seguido no caso
da necessidade de se modificar o plano de operacdes em resposta a deteccdo de
fenomenos cientificos de curta duracdo, ele da4 uma boa idéia do tempo despendido e do

volume de trabalho envolvido no planejamento de uma missao espacial.

2.4 Resposta a Detec¢do de Fenomenos Cientificos de Curta Duracio

A forma de operacdo dos experimentos descrita no item anterior ¢ perfeitamente
adequada ao controle de experimentos de longa duracdo, ou seja, aqueles que coletam
informagdes sobre determinado objeto de estudo por longos periodos de tempo e de
forma repetitiva. Entretanto, existem fenomenos de interesse cientifico (que serdo
chamados aqui apenas de ‘fendmenos cientificos’) cuja ocorréncia e duragdo sdo
aleatorias — uma perturbagdo ionosférica, por exemplo, pode ocorrer a qualquer

momento e se manifestar por poucos minutos, ou por algumas horas.

Um experimento que detecte este tipo de fendmeno pode precisar aumentar sua taxa de
aquisi¢do ou a precisdo dos dados coletados para fazer uma melhor observagao, ou pode
precisar simplesmente manter-se operando por mais alguns minutos, caso o seu
desligamento esteja proximo de ocorrer. Em qualquer um destes casos, ele ira precisar

de mais recursos do que as quotas que lhe foram originalmente alocadas.

Seguindo a forma de operagao atual, tudo o que o experimento pode fazer ao detectar o
fenomeno ¢ disparar um alerta para solo relatando a ocorréncia, e seguir operando em
seu modo normal até que a equipe de operacdes em solo envie uma resposta ao alerta

que reconfigure o satélite apropriadamente para sua observagao.
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Um sistema capaz de reconfigurar o satélite sem interferéncia de solo poderia dar uma
resposta imediata a detec¢do. A Figura 2.3 ilustra as etapas, da detecgdo a sua resposta,
tanto da abordagem atual, dependente das decisdes do pessoal da missdo, quanto de uma
abordagem autdénoma, proposta nesta Dissertacdo. Cada etapa ¢ identificada na figura, e

descrita a seguir.

.ﬁt:jsalélite em Grbita

estagao terrena de rastreio

2. =)
de fendmeno detectade
Reconflguracia 1 Reconflguragio
Manual (par solo) Autonoma

FIGURA 2.3 - Diferentes Respostas a Deteccdo de Fenomenos Cientificos
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Segue uma descri¢cdo detalhada de ambas as abordagens:

1. O satélite encontra-se em orbita, operando conforme o programado (em modo

‘normal’ de operagdes);

2. Um de seus experimentos detecta a ocorréncia de um fendmeno cientifico de

curta duracdo, de interesse para a missao;
Na abordagem atual, o procedimento € o seguinte:

3.a. O experimento gera um alerta sobre a deteccdo. Na proxima passagem sobre a
estacdo terrena (ou em alguma outra passagem futura), este alerta ¢ enviado para a

equipe de operagdes;

4.a. O satélite segue operando da forma previamente estabelecida enquanto o
pessoal da missdo encaminha o alerta para o cientista responsavel de forma
rotineira, junto aos dados de seu experimento. Informado da ocorréncia, o cientista
entra em contato com o pessoal de missdo e solicita modificacdes no modo de
operagdo de seu experimento (maior tempo ligado, mais memoria para armazenar
dados coletados, etc.). Esta solicitagdo sera analisada e, caso seja aceita, sera
criado um novo plano de operacdes, com telecomandos para alterar a configuracao

do satélite;
5.a. O novo plano ¢ entdo enviado para o satélite e colocado em execugao;

6.a. O satélite, ja reconfigurado, inicia as observagdes com maior quantidade de
recursos dedicados ao experimento que fez a detecgdo inicial. Entretanto, devido
ao tempo transcorrido desde o inicio do processo, € possivel que o fenomeno nao

esteja mais se manifestando.

Nota-se que este processo pode levar dias, e € seguro supor que o cientista, ao receber o
alerta da deteccdo do fenomeno, ira apenas lamentar a oportunidade perdida. Um
sistema autonomo embarcado no satélite, com a capacidade de efetuar a reconfiguragcao

necessaria, estaria em condigdes de dar uma resposta satisfatoria. Trabalhando dentro de
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uma ‘margem de manobra’ aceitavel e por tempo limitado, ele poderia propiciar uma
observagdo adequada e devolver o satélite ao seu modo de operacdes normal, antes
mesmo de enviar um alerta para solo. Este procedimento auténomo, também

apresentado na Figura 2.3, ¢ descrito a seguir:

3.b. Apos a detecgdo, o experimento envia uma mensagem ao computador de
bordo, solicitando mais recursos para a observacdo, e informando por quanto
tempo ird precisar destes recursos. Um software de replanejamento auténomo
efetua diversas simulagdes, analisando diferentes mudancas na configuragdo do
satélite a partir de seu estado atual, e escolhe a que menos afete a operagdo dos
demais experimentos. Um novo plano ¢ gerado em bordo e colocado em execugao.
J& operando pelo novo plano, o satélite realoca os recursos solicitados e os
mantém assim pelo tempo necessario a observagdo. Ao término deste periodo, os
recursos sdo devolvidos aos experimentos (e outros subsistemas) que os cederam,

e o satélite volta a operar conforme o originalmente programado;

4.b. Numa préxima passagem sobre a estagdo terrena, o satélite envia o alerta da

detec¢do do evento, junto aos dados coletados durante sua observacgao.

A tecnologia escolhida para propiciar ao satélite o replanejamento autobnomo de sua
operacdo ¢ a de Planejamento e Escalonamento em IA. O préoximo Capitulo apresenta

uma visao geral desta tecnologia.
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CAPITULO 3

PLANEJAMENTO E ESCALONAMENTO EM INTELIGENCIA ARTIFICIAL

De acordo com Fukunaga et al. (1997), planejamento em I[A ¢é “a selegdo e
sequenciamento de atividades de forma que elas atinjam um ou mais objetivos, e
satisfagam um conjunto de restricoes do dominio”. Escalonamento ¢ definido por
Zweben et al. (1993) como “o processo de atribuir tempo e recursos a tarefas em um

plano, satisfazendo ainda uma série de restricdes de dominio”.

Uma definicdo menos formal, mas certamente mais esclarecedora, foi dada por Myers e
Smith (1999): “por ‘planejamento’ nds geralmente nos referimos ao processo de decidir
o que fazer; [...] nés usamos o termo ‘escalonamento’ geralmente para designar o

processo de decidir quando e como fazer”.

Este Capitulo apresenta os conceitos de planejamento e escalonamento, um breve
historico das areas e as principais abordagens para a solucdo de problemas de cada uma
delas. E entdo mostrado como estas técnicas sdo complementares, e como elas vém

sendo integradas nos ultimos anos.

3.1 Conceitos de Planejamento

A area de pesquisa em planejamento se originou de uma melhor estruturacdo das
técnicas classicas de IA de busca pela solugdo de problemas e da unido destas técnicas
com os sistemas baseados em conhecimento, que atualmente sdo baseados no conceito
de agentes. Segundo Russell e Norvig (2004), um agente € um sistema computacional
com a capacidade de sentir seu ambiente, tomar decisdes a respeito do que fazer

baseado nos dados ambientais, e agir.

Um agente de solu¢do de problemas ¢ capaz de considerar os efeitos de seqiiéncias de

acOes antes de agir. J4 um agente baseado em conhecimento pode selecionar acdes

43



baseadas em representagdes logicas e explicitas do estado corrente e dos efeitos das
acoes. Um sistema planejador une estes dois tipos de agentes em um agente de
planejamento. Ainda de acordo com Russell e Norvig, um agente de planejamento
difere de um agente de solugdo de problemas na sua forma de representacao de estados,

objetivos, e agoes.

A idéia basica do processo de planejamento ¢ simular o comportamento de um ambiente
ao qual ¢ aplicada uma seqiiéncia de agdes (também chamadas na literatura existente de
tarefas, atividades ou operadores). As caracteristicas do ambiente sdo representadas de
forma logica por um conjunto de estados, e cada acdo aplicada ao ambiente pode
modificar um ou mais de seus estados. A meta ¢ encontrar a seqiiéncia correta de agdes

que leve o ambiente de seu estado inicial a um estado desejado, ou estado-objetivo.

Para isso o planejador deve possuir um modelo do ambiente com representacdes de seus
estados, um conjunto de a¢des aplicaveis ao modelo — cada uma possuindo suas pré-

condicdes para execugdo e a descri¢do de seus efeitos — e os estados inicial e objetivo.

O processo de planejamento comeca quando, a partir de um estado inicial, o sistema
planejador escolhe, entre um conjunto de acdes aplicaveis, qual a que parece levar o
modelo para um estado mais proximo do objetivo. As pré-condi¢des para a execugdo da
acdo sdo avaliadas e, caso sejam verdadeiras, os efeitos da acdo sdo aplicados sobre o

modelo. E verificado entdo o novo estado obtido.

Este processo segue iterativamente, até que o estado-objetivo seja atingido. A seqiiéncia
de agdes que obteve sucesso em levar o modelo de seu estado inicial para o estado-

objetivo € dado o nome de ‘plano’.

Estado Estado Estado
Inicial *1 A, ] Intermediario =" A, " - = A, "] Objetivo
(S) (Sy) (S,)

FIGURA 3.1 - Aplicagdo de A¢des no Modelo Até a Obtencdo do Estado-Objetivo
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Existem diversas técnicas para guiar o processo de busca até uma seqiiéncia de agdes
adequada. Estas técnicas vém evoluindo com o passar dos anos e tornando o
planejamento em IA capaz de resolver problemas cada vez mais complexos. Os
proximos itens apresentam um breve historico da evolug@o do planejamento em IA e de

algumas das principais abordagens para a solucdo de problemas de planejamento.

3.2 Historico e Abordagens de Planejamento

3.2.1 O Primeiro Planejador e Seus Sucessores

O primeiro software planejador foi o STRIPS (Stanford Research Institute Problem
Solver), criado no inicio da década de 1970 (Fikes e Nilsson, 1971). O
STRIPS trouxe um esquema de representacdo de estados e agdes baseado em literais,

também chamadas de predicados.

Em STRIPS, uma acdo ¢ definida em fun¢@o dos operadores de pré-condicao (PRE), de
adi¢do (ADD) e de eliminacdo (DEL). Os operadores PRE sdao um conjunto de literais
que, se estiverem presentes no estado atual, permitem a aplica¢do da agdo ao estado. Os
operadores ADD sdo um conjunto de literais que sdo adicionadas ao préximo estado,
apos a aplicacdo da ag@o ao estado atual. Finalmente, os operadores DEL s3o um
conjunto de literais que devem ser removidas no proximo estado, apos a aplicacdo da

acdo ao estado atual.

Além da representacdo das acdes, STRIPS descreve o problema como conjuntos de
predicados que definem seus estados inicial e objetivo. A Figura 3.2 traz um exemplo da
representacdo em STRIPS para o problema do mundo dos blocos, que ¢ definido a

seguir.
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Estado Inicial (S;) Estado Objetivo (S,)

C
sobre(s, C, ;)
A sobre{C, mesa, 5;) A sobre(C, A 5]
sobre(B, mesa, S;) sobre(A, B, 5,
C B livrel s, Sl B sobre(B, mesa, S,
livrelB, Sg) livre(C, S,)
mesa mesa

FIGURA 3.2 - Descri¢ao de um Problema em STRIPS

O problema do mundo dos blocos ¢ um problema classico da area de [A, e sera utilizado
como exemplo em alguns pontos deste trabalho. Para o problema, assume-se uma mesa
com blocos identificados de forma tunica, empilhados uns sobre os outros num
determinado niimero de colunas. O objetivo do problema ¢ rearranjar os blocos de
forma a se obter determinada configuragdo. Para atingir este objetivo, as seguintes

regras devem ser respeitadas:

1. Deve-se mover apenas um bloco por vez;

2. Podem ser movidos apenas blocos que ndo estejam sob nenhum outro bloco.
A definicao de uma acao aplicavel a este problema, em STRIPS, ¢:

mover (bloco, de, para)
PRE: sobre(bloco, de), livre(bloco), livre (para)
ADD: sobre (bloco, para), livre(de)

DEL: sobre(bloco, de), livre(para)

O algoritmo do STRIPS seleciona um dos literais do objetivo e aplica seqiiéncias de
acgoes ao estado inicial até atingir um estado que contenha este literal. Entao seleciona o
proximo literal do objetivo e repete o processo, até encontrar um estado que contenha

todos os literais do estado objetivo.
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Diversos outros planejadores foram baseados nos conceitos do STRIPS, dentre os quais

podem ser destacados:

O ABSTRIPS (Sacerdoti, 1974), que trouxe a primeira abordagem de
planejamento hierarquico, adicionando prioridades aos operadores de pré-
condi¢do das agdes do STRIPS. Estas prioridades eram usadas para gerar um
esbogo de plano (uma abstracdo) que resolvia todas as pré-condigdes de maior
nivel. Na seqiiéncia, as prioridades do nivel imediatamente inferior eram
resolvidas, e o processo seguia até a obten¢do de um plano com todas as pré-

condi¢des resolvidas;

O PRODIGY (Minton et al., 1989), que adicionou a regressdo encadeada de
estados, podendo assim realizar uma busca em profundidade em ambos os

sentidos (do estado inicial ao objetivo e vice-versa);

O SNLP (Mcallester ¢ Rosenblitt, 1991), que definiu um plano como um
conjunto de acgdes parcialmente ordenadas, através do uso de restricdes de

ordenagdo entre as acoes e links causais;

E o UCPOP (Penberthy e Weld, 1992), uma extensdo do SNLP que trouxe
operadores condicionais e implementou satisfagdo de restricdes para provar a

consisténcia dos planos obtidos.

Mas o grande legado do STRIPS foi a sua forma de descrigdo de estados e acdes, que €

a base para as principais formas de representacdo do conhecimento em planejamento

criadas até hoje.

3.2.2

As Conferéncias na Area de Planejamento

Durante as décadas de 1970 e 1980 a area de planejamento em [A experimentou uma

evolugdo lenta, mas continua. Cada novo planejador adicionava novos conceitos ¢

ferramentas a implementagdo original do STRIPS e isso tornava possivel sua aplicagao

a problemas maiores, em dominios mais complexos.
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O aumento do poder do planejamento atraiu um maior interesse para a area, o que levou
a realizacdo, em 1990, da International Conference on Expert Planning Systems que,
dois anos depois, se tornou a bienal International Conference on Artificial Intelligence

Planning Systems (AIPS).

A partir de 1998, passou a ocorrer dentro da AIPS a International Planning Competition
(IPC). O objetivo desta competi¢do ¢ promover o desenvolvimento de sistemas de
planejamento avangados e incentivar a pesquisa competitiva. Na IPC, os planejadores
sdo aplicados a problemas previamente definidos pelos organizadores da competi¢do e
comparados em termos do numero de problemas resolvidos, do tempo total para a

solugdo dos problemas e do tamanho dos planos gerados.

A AIPS e a IPC trouxeram avangos significativos para a pesquisa em planejamento,
como uma maior troca de experiéncias entre grupos de pesquisa e a criacdo da
linguagem de representacdo de dominios Planning Domain Definition Language
(PDDL), além de terem aumentado ainda mais o interesse de pesquisadores de 1A pela
area. Prova disso foi a unido do AIPS com a European Conference on Planning (EPC,
que vinha sendo realizada também bienalmente desde 1991), o que resultou na
International Conference on Automated Planning and Scheduling (ICAPS), um evento

ainda maior, de realizag¢do anual a partir de 2003.

3.2.3 Planejamento Baseado em Satisfatibilidade

Satisfatibilidade Proposicional (SAT) ¢ o problema de se determinar, para uma dada
expressao booleana composta por ‘n’ elementos (variaveis), se existe algum conjunto de
atribui¢des de verdadeiro e falso para os elementos que torne a expressdo verdadeira

(Cook e Mitchell, 1997).

Proposto por Kautz ¢ Selman (1992), o planejamento baseado em satisfatibilidade,
implementado originalmente no planejador SATPLAN, trouxe a formalizacdo de
problemas de planejamento como conjuntos de clausulas proposicionais. A satisfacdo

deste conjunto de cldusulas por um algoritmo chamado GSAT apresentou um
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desempenho superior ao dos demais planejadores da época. A Figura 3.3 apresenta as

etapas do processo de planejamento baseado em Satisfatibilidade Proposicional.

Descricdo do

Problema:
» estado inicial Compilador FNC »| Simplificador
» estado-cbijetivo - .
» agfes i f/’kt;boo’@a |
| Vg P
tabela e o S 505, FNC
simbolos | . Qﬁ‘%’j}
v ° T

Plano Decodificador = - Gerador
modelo que satisfaz

FIGURA 3.3 - Estrutura da Geracao de Planos por Satisfatibilidade

Um Compilador recebe a descrigdo do problema e gera uma Formula Normal
Conjuntiva (FNC) proposicional equivalente a um plano de tamanho ‘n’. A FNC é uma

conjuncdo de clausulas booleanas no formato:

((estadol OR estado2) AND (estado3l))

A FNC gerada ¢ entdo enviada ao Simplificador. Cabe a ele reduzir o tamanho da
formula através de técnicas de otimizagdo em tempo polinomial: eliminagdo de literais e

propagacao de clausula Unica.

O Gerador tenta entdo encontrar um conjunto de atribuigdes para os elementos da FNC
que resulte numa expressdo verdadeira. Caso nenhum conjunto de atribuicdes torne a
expressado verdadeira, o processamento retorna ao Compilador, que aumenta o tamanho

estimado do plano e gera uma nova formula.

O processo segue até que o Gerador seja capaz de encontrar os valores para tornar a
FNC verdadeira. Quando isso ocorre, o Decodificador traduz a formula em um plano

aplicavel ao estado inicial do problema e o encaminha para execugao.
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3.2.4 Planejamento Baseado em Grafos

Os planejadores baseados em STRIPS constituiram o tipo de sistema de planejamento
mais comum até o comego da década de 1990. Mas na primeira edicdo do IPC em 1998,
dos cinco planejadores concorrentes, trés adotavam um novo tipo de planejamento,
apresentado trés anos antes: o planejamento baseado em grafos. Este tipo de
planejamento foi proposto por Blum e Furst (1995), e implementado em um sistema

batizado de GRAPHPLAN.

O GRAPHPLAN possui duas etapas para a geracdo de planos: a primeira consiste da
geracdo de um ‘grafo de planejamento’ com representagdes das acdes e estados. A
segunda, de um algoritmo simples de busca exaustiva no grafo gerado. O que o torna
especial ¢ justamente a criagdo do grafo, que reduz consideravelmente o espago de

busca para o algoritmo.

O grafo de planejamento € constituido por niveis, cada um representando um instante no
tempo, e possui dois tipos de nds: os que representam estados e 0s que representam
acoes. Os nds que representam os estados encontram-se nos niveis pares do grafo. O
conjunto de noés de um mesmo nivel par representa o conhecimento do mundo em

determinado instante.

O primeiro nivel do grafo (o nivel zero) representa o estado inicial do dominio, e o
ultimo no, o estado-objetivo. Nos niveis impares estdo representadas as acdes cujas pré-

condigoes, em termos de estados, estdo presentes no nivel imediatamente anterior.

A Figura 3.4 ilustra um grafo de planejamento simplificado para o problema do mundo

de blocos, na mesma configuragao apresentada na Figura 3.2.
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sobre(A, C, S0) sobre(A, B, $1) I sobre(A, B, Sn) |

sobre(C, A, Sn)

sobre(C, mesa, S0) \ 7 Isobre{C. mesa, $1)

mover(A, C, B) mover(C, mesa, A)

sobre(B, mesa, $0) sobre(B, mesa, Sn)

| livre(A, SO) [ .‘-_
n“lmover(B‘ mesa, A)I

;

| N |
|sobre{B, mesa, S1)I

LI

livre(A, S1)

mover(B, A, mesa) [+ [retorna ao
estado inicial]

livre(C, Sn)

livre(B, SO)

livre(C, S1)

sobre(B, A, S1)

&

1 1 l l
T 1 T T
nivel 0 nivel 1 nivel 2 nivel 3 nivel 4
(estado inicial) (acoes: 1° passo) (estado intermediario) (a¢des: 2° passo) (estado-objetivo)

FIGURA 3.4 - Grafo de Planejamento para o Mundo de Blocos

Para gerar este grafo (a primeira etapa da execu¢do), o GRAPHPLAN insere os nds com
as literais que descrevem o estado inicial, € em um nivel ‘n’ par, as literais do estado-
objetivo. Sdo entdo verificadas todas as acdes cujos operadores de pré-condi¢ao (PRE)

para o estado inicial sdo verdadeiros, e estas sdo inseridas no nivel um.

Os operadores ADD e DEL de cada agdo sdo aplicados, e as literais resultantes sdo
colocadas no nivel seguinte do grafo (nivel dois), junto com as literais ndo alteradas por
acdo alguma, que sdo transferidas para o proximo nivel. Novamente sdo selecionadas
acdes cujos operadores PRE sejam verdadeiros no nivel dois, e inseridas no nivel trés.

Este processo continua até que o grafo atinja as literais do estado-objetivo.

Muitas das agdes inseridas no grafo sdo mutuamente exclusivas (mutex), e o controle
destas agdes ¢ a base da geracdo de planos por analise de grafos. Duas agdes sdo

consideradas mutex caso satisfacam os seguintes critérios:
e Efeitos inconsistentes: o efeito de uma agao ¢ a negagao do efeito de outra agao;

e Interferéncia: uma agfo elimina a pré-condi¢@o de outra acdo;
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e Pré-condigdes inconsistentes: duas agcdes do nivel ‘i’ sdo geradas a partir de pré-

condi¢des que sdo mutuamente exclusivas no nivel ‘i-1".

O grafo gerado compde um espago de busca bastante reduzido com relagdo ao original.
O GRAPHPLAN entdo dispara um processo de busca exaustiva no grafo para encontrar

o melhor plano — que no exemplo da Figura 3.4 é composto por duas ac¢des:

mover (A, C, B) -> mover (C, mesa, A)

Outros planejadores fizeram uso deste pré-processamento do espaco de busca através da
criagdo do grafo de planejamento, e o combinaram com algoritmos de busca baseados
em satisfatibilidade, alcancabilidade e busca heuristica, entre outros, com a finalidade

de obter melhores resultados.

3.2.5 Combinando Grafos e Satisfatibilidade

Um dos principais planejadores a combinar diferentes abordagens foi o BLACKBOX
(Kautz e Selman, 1998), que uniu técnicas de planejamento baseado em grafos e em
satisfatibilidade. O BLACKBOX usa o pré-processamento ¢ reducdo do espaco de
estados para a composi¢do de um grafo de planejamento, e aplica a este grafo técnicas

de satisfatibilidade na busca pela solugdo do problema.

O BLACKBOX entrou na competi¢ao IPC de 1998, e seu desempenho foi comparavel a
dos melhores competidores, quase todos baseados no GRAPHPLAN. Entretanto, na
edi¢do de 2000 da IPC, seu desempenho foi muito abaixo do esperado. Em 2002 nao
havia nenhuma versdo competindo, ¢ em 2004 uma nova versao do sistema, chamado

SATPLANO4, foi considerado o melhor planejador na soma dos resultados.

A variacao de desempenho de uma competicao para outra foi atribuida as caracteristicas
da solu¢do SAT em relagdo as caracteristicas dos problemas apresentados nas diferentes
edi¢des da competicdo. Uma analise detalhada dos motivos desta variacdo encontra-se

descrita em (Kautz, 20006).
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3.2.6 Planejamento Baseado em Heuristicas de Busca

Bonet et al. (1997) foram os primeiros a propor o uso de heuristicas de busca na geracao
de planos. A proposta consiste em realizar uma busca progressiva a partir do estado
inicial ao estado-objetivo, utilizando uma funcdo heuristica que estima a distincia

(custo) em passos do estado atual (intermediario) ao estado-objetivo.

A proposta foi implementada no planejador HSP (de Heuristic Search Planner — Bonet
e Geffner, 1998), que participou da primeira [PC, com bons resultados. A Figura 3.5

mostra um exemplo de planejamento com busca heuristica para o problema do mundo

dos blocos.
[=]
h=4
&
.-' E h=3
) h=4 h=4
- i P
estado inicial "'-.__. h=3 \- h=2 \1"“.__ h=0
\____ - E
E & 1] G
T =t h=3 h=3

E
Il
)

FIGURA 3.5 - Busca Heuristica Aplicada ao Problema do Mundo de Blocos

Fonte: Silva (2003, p. 40)

Na Figura 3.5, o estado inicial é definido como {sobre(C, A), sobre(A, mesa),
sobre (B, mesa)}, enquanto que o estado-objetivo ¢ {sobre (A, B), sobre(B, C),
sobre (C, mesa)}. Os estados destacados sdo aqueles que possuem o menor valor
definido por uma funcao heuristica h*(s) em cada passo do processo de planejamento,

ou seja, aqueles que aparentemente estdo mais proximos do objetivo.
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Os planejadores aqui apresentados deram origem a diversos novos sistemas,
implementando variacdes ou combinacdes das abordagens descritas neste Capitulo.
Cabe aqui destacar algumas outras areas de pesquisa em planejamento, como o
planejamento probabilistico (Erol et al., 1995), técnicas baseadas em Redes de Petri

(Silva et al., 2000) e programacao por restri¢do (Beek e Chen, 1999).

3.3 Formas de Representacio do Conhecimento Usadas em Planejamento

Biundo et al. (2003) define Engenharia do Conhecimento em planejamento como o

processo que envolve:

e A aquisicdo, validacdo e verificacdo do conhecimento sobre o dominio, bem

como a manutencao de modelos de dominios para planejamento;

e A selegdo de ferramentas de planejamento apropriadas e sua integracdo ao

modelo do dominio para compor uma aplica¢do de planejamento.

O ‘modelo de dominio’ (também chamado aqui apenas de ‘modelo’) ¢ a base de
conhecimento que um agente de planejamento pode utilizar para efetuar decisdes

racionais sobre o dominio representado.

A forma de representagdo do conhecimento existente sobre o dominio dita o sucesso de
qualquer sistema de planejamento em IA. Classicamente, esta representacdo (também
chamada de ‘modelagem’) consiste da definicdo de espacos de estados em que os
componentes do dominio possam se encontrar, um conjunto de operadores (ou agdes)
capazes de alterar estes estados, e um conjunto de regras associadas a execucdo dos
operadores. Os itens seguintes apresentam algumas das principais formas de

representacao do conhecimento utilizadas em planejamento.

3.3.1 STRIPS: o Paradigma Ainda Vigente

Mais de trés décadas depois de sua criagdo, a forma de representacao do conhecimento

definida pelo STRIPS e apresentada no item 3.2.1 deste trabalho ainda ¢ o paradigma

54



vigente na area de planejamento. A esta forma de representacao foi dado o mesmo nome

do sistema planejador que a implementou pela primeira vez.

A descricdo em termos de literais que representam estados, agdes, pré-condigdes e
efeitos provou ser capaz de modelar os mais variados dominios e problemas. Diversas
extensoes surgiram com o passar dos anos, € mesmo novas linguagens, como a ADL e a

PDDL — mas estas continuam sendo baseadas nos mesmos conceitos fundamentais.

Entretanto, recentemente a necessidade de se trabalhar com recursos e tempo em
planejamento impds um grande desafio para este tipo de representacdo, o que vem
motivando o estudo de novas formas de modelagem, como o uso de técnicas inspiradas

na Orientacdo a Objetos (item 3.3.4 deste trabalho).

3.3.2 Relaxando as Restricoes do STRIPS

A Action Description Language (ADL — Pednault, 1989), uma extensdo ao STRIPS, foi
criada em 1989 com a idéia de tornar a forma de representacdo do STRIPS menos
rigida, permitindo descrever modelos mais complexos. Assim, a ADL adicionou a
disjunc¢do em pré-condicdes, condicionais em efeitos e quantificagdo universal, tanto nas

pré-condi¢des quanto nos efeitos.

Um exemplo do aumento da capacidade de modelagem dos novos recursos da ADL ¢
que passou a ser possivel descrever expressdoes como ‘a localizagdo de todas as caixas

. ~ . ~ . ~ 1
em um caminhdo muda quando a localizagdo do caminhdo mudar’".

A adogdo da ADL por diversos planejadores tornou-a o mais proximo de um padrao
para modelagem de dominios que a area de planejamento teve até entdo. Um dos mais
conhecidos planejadores a utilizar a ADL foi o UCPOP (Penberthy e Weld, 1992), que
também permitia o planejamento de ordem parcial, onde ha instrugdes sobre como as

acoes em um plano devem ser ordenadas.

! Neste exemplo se usaria o recurso da quantificagio para representar ‘todas as caixas’.
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3.3.3 PDDL: Um Padrao Para a Descricio de Modelos

A auséncia de um padrdo para a descricdo de modelos em planejamento tornava muito
dificil comparar a eficicia de sistemas planejadores, quando aplicados a um mesmo
problema. Tendo isso em mente, Mcdermott (1998) e o comité organizador da primeira
edicdo da International Planning Competition (IPC) desenvolveram uma linguagem a
ser utilizada por todos os sistemas planejadores participantes da competi¢do, de forma a
permitir uma comparagdo empirica entre seus desempenhos. Esta linguagem era
baseada na STRIPS e na ADL, e recebeu o nome de Planning Domain Definition
Language (PDDL). A criacdo da PDDL melhorou a comunica¢do de resultados de
pesquisa e disparou um aumento no desempenho, expressividade e robustez de sistemas

de planejamento.

Desde a versdo inicial, algumas extensdes para problemas de planejamento mais
realistas foram propostos. A PDDL 2.1, usada para a edi¢do de 2002 do IPC, trouxe
algum avango na representacdo do tempo com agdes que possuiam duragdo — em

oposicdo as agdes ‘pontuais’ existentes até entdo.

A versdo 2.2 implementou literais que permitem a representacdo de eventos exdgenos
deterministicos. Eventos exogenos sdo eventos fora do controle do planejador, mas que
afetam o estado do modelo. Em um plano para controlar um carro com o objetivo de
levar seus passageiros de um ponto a outro em uma cidade, por exemplo, a abertura e o
fechamento dos semaforos encontrados pelo caminho sdo eventos exdgenos, pois estdo

fora do controle do planejador.

A ultima versdo, PDDL 3.0, permite a descri¢do de objetivos opcionais, ou seja,
objetivos que um planejador deve tentar atingir apds ter alcancado todos os objetivos
mandatérios. Em geral, nem todos os objetivos opcionais podem ser atingidos, mas um

plano que nao leve o sistema a estes estados ainda é considerado um plano valido.

A base de conhecimento da PDDL ¢ composta por duas partes, presentes em arquivos
distintos: um para a descri¢do do dominio e outro para as especificagdes do problema. A

descri¢do do dominio ¢ fixa para todos os problemas, que sdo compostos por descrigdes
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do estado inicial e dos objetivos a serem atingidos. A Figura 3.6 apresenta um exemplo
de dominio em PDDL, representando estados e acdes relativos a operacdo de um

satélite.

[define [(domain =atellite)
[tregquirements :strips :equality :typing :fluents :durative-—-actions)
[:types satellite direction instrument rmode)

[:predicates
fon hoard Yi - instrument s - satellite)
[supports ?i - instrwment 7w — mode)
[pointing ?s - satellite ?d - direction)
[power awvail 73 - satellite)
[power on 71 - instrument)
[herre image ?d - direction ?m - mode] |
(tfunctiong (=lew _time 7a b - direction))

(:durative-action turn to

tparameters (?s - satellite Yd new - direction ?d prev - direction)
tduration (= ?duration (slew_time ?d_prev ?d new))

tcondition (and (at start (pointing ¥s Yd prev])] |

reffect (and (at end (pointing ?=z ?d_new))

[at atart (not (pointing 72 ?d prev)))))

{tdurative-action switch on
iparameters (71 - instrument ?s - satellitce)
rduration (= ?duration 2)
toondition (and {(over all (on board ?i 73))
[at start (power_avail 73)))
ieffect (and (at end (power on Yi))
[at start (not (power awvail 2=2)))])

[:durative-action switch off
tparameters (Y1 - instrument 7?s - satellitce)
rduration (= Yduration 1)
icondition (and (over all (on board ?i ?5))
[at start (power on i)
reffect (and (at start (not (power on 1))
[at end (power_avail ?s))) )

[:durative-action take image

tparameters (?s- satellite ?d - direction Yi - instrument Ym - mode)
tduration (= *duration 7)
rcondition (and [owver all [on board ?i ?3))

[owver all (supports 2?1 ?m)] )
[owver all (power on 2i))
[owver all (pointing »s 2d))
[at end [(power on 2i)))
reffect [and (at end (have image 2d il

FIGURA 3.6 - Exemplo de um Arquivo de Dominio de um Satélite em PDDL

Fonte: adaptada de Cardoso (2006, p. 65)
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O dominio mantém toda a semantica do planejamento, com tipos de entidades (classes
dos objetos que fazem parte do modelo, definidas na instru¢do types da Figura 3.6),
predicados sobre as entidades (ou seja, atributos que definem o estado da entidade,
listados em predicates), funcdes utilitarias (functions) e agdes (action para agdes
pontuais e durative-action para agdes com duragdo associada). Cada agdo possui

descritos seus parametros, pré-condi¢des para execugado e efeitos sobre o dominio.

4

E no arquivo de especificacdes do problema que o dominio ¢ instanciado, através da
criacdo de objetos a partir dos tipos definidos e da definicdo dos estados inicial e
objetivo. A Figura 3.7 apresenta um arquivo de problema para o dominio apresentado

na Figura 3.6.

[define (problem sat-example)
[:domain satellite)

[:objects
satellitel - satellite
instrumentd - instrument

imagel - mode
spectrographZ - mode
thermographl - mode
Ground3tationg - direction
Fhenomenond - direction)
[:init
;; Definigdo do valor da fungdo
(= (slew_time Fhenomenond Ground3tationZ) 33.73)
(= (slew_time Ground3tationZ Phenomenond) 40.00)
;:Esztado inicial do amhiente
[supports instruentl thermographd)
[on_board instrumentd satellited)
(power awvail =satellited)
[pointing satellitel Ground3tationz))
[:goal [(and
(hawve image Phenomwenond thermograph0)) )

FIGURA 3.7 - Arquivo de Problema em PDDL para o Dominio do Satélite

Fonte: adaptada de Cardoso (2006, p. 67)

A descricao do problema contém objetos (objects), que sdo instanciacdes dos tipos
definidos no dominio, e as descricdes dos estados inicial (inif) e objetivo (goal) do

dominio. Para uma analise detalhada deste dominio, consulte (Cardoso, 2006).
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3.3.4 OCL: Uma Representacio ‘Centrada’ em Objetos

Proposta por Liu e McCluskey (2000) e implementada em PROLOG, a Object-Centered
Language (OCL) parte da idéia de se representar modelos de dominios como um
conjunto de objetos sujeitos & varias restricdes. A idéia de representagdo baseada em
objetos esta claramente alinhada com uma abordagem baseada em modelos. Entretanto,
a OCL e sua versdao hierarquica, OCLh, sdo totalmente sentenciais: elas ainda
descrevem o modelo como um conjunto de predicados, basicamente os agrupando e

chamando estes grupos de ‘objetos’.

Um modelo em OCL é composto por objetos dindmicos ou estaticos, agrupados em
sorts. Isso € o que se chama em Orientacdo a Objetos (OO) de ‘classes’, ou na PDDL de
types. Cada objeto dinamico existe em um de seus conjuntos de estados (chamados
substates), caracterizados por predicados. A aplicacdo de um operador ird mover os
objetos de um conjunto de estados para outro. A OCLh adiciona a estes conceitos o
relacionamento hierarquico entre sorts, permitindo criar objetos a partir da composicao
de outros, como ocorre em OO. A Figura 3.8 traz um trecho de uma descri¢do do

dominio do mundo de blocos em OCL.

sorts{primitive_sorts, [blocol) .

objects(bhloco,
[b1ocol, blocoz, bloco3, blocod, blocoS, blocod, bloco?]) .

predicates([
sobre_bhlocolbloco, blocol,
sobre_mesathlocol,
bloco_Tivrefbloco),

1

substate_classes(hloco, B, [
[sobre_khlocole, B1), bloco_liwvredB), nef(e, EB11],
[sobre_klocofe, EL), nelB, EB1)],
[sobre_mesacE), bloco_Tiwre(Bl],
[sobre_mesacBl] 10 .

FIGURA 3.8 - Exemplo de Descri¢do de Dominio Para o Mundo de Blocos em OCL

A instrugdo sorts define o tipo ‘bloco’. Este tipo ¢ instanciado pela instrugdo objects,

onde sdo criados os objetos ‘blocol’ a ‘bloco7’. A instrugdo predicates traz os atributos
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de um objeto do tipo bloco: ‘sobre bloco’, ‘sobre_mesa’ e ‘bloco_livre’. Finalmente, a
instrucdo substate classes define explicitamente todos os possiveis sub-estados em que
um objeto de determinado tipo pode se encontrar, indicando quais combinagdes de

predicados sdo legais.

A OCL tem como grande contribuicdo permitir uma melhor estruturagdo e maior
representatividade do conhecimento sobre o mundo sendo modelado. Mas, por ainda se
basear em descricdo por predicados, a linguagem ¢ dependente da representacdo
explicita de qualquer mudanca nos estados do modelo, exatamente como em STRIPS ou
PDDL. De qualquer forma, a OCL representa um grande passo em dire¢do a descri¢@o

de dominios de forma totalmente orientada a objetos.

3.3.5 Outras Formas de Representacio do Conhecimento

Além das linguagens STRIPS, ADL, PDDL, OCL e suas variantes, existem outras
abordagens para a representagdo do conhecimento em problemas de planejamento. Boa
parte delas foi criada tendo aplicagdes especificas em mente. Um exemplo na area

espacial ¢ a ASPEN Modeling Language (AML), que sera descrita no proximo Capitulo.

3.4 Conceitos de Escalonamento em 1A (Scheduling)

De acordo com Smith et al. (2000), o conceito comum de escalonamento dentro da area
de Inteligéncia Artificial ¢ de que se trata de um caso especial de planejamento no qual
as acodes ja foram escolhidas, restando apenas selecionar sua ordem e momentos de

execucdo. Segundo eles, esta ¢ uma simplificagdo infeliz de escalonamento.

Um problema de escalonamento envolve a atribuicdo de recursos, limitados em
quantidade, para tarefas distintas durante determinado periodo de tempo, de forma a
otimizar um ou mais objetivos. Smith et al. (2000) trazem também algumas

consideragdes sobre esta defini¢do:
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e Raciocinio sobre tempo e recursos € o que compde o nucleo do escalonamento.
Estes temas receberam, até o final da década passada, pouca atencdo da

comunidade de planejamento em I[A;

e Problemas de escalonamento sdo quase sempre problemas de otimizagao.
Embora seja facil encontrar um conjunto de atribui¢des legais simplesmente
aumentando o intervalo entre a execugdo de tarefas, encontrar um bom conjunto

de atribuigdes é muito mais dificil;

e Problemas de escalonamento também envolvem escolhas. Estas escolhas nio
estdo relacionadas apenas a ordenacdo de tarefas, mas também a selecdo de
quais recursos consumir. Para uma determinada tarefa, diversos recursos
alternativos podem estar disponiveis, cada qual trazendo diferente custo e/ou

duracdo associadas.

Dado que problemas de escalonamento podem envolver escolhas entre recursos e

mesmo entre processos alternativos, o que os distingue dos problemas de planejamento?

A diferenca ¢ sutil: enquanto ha, nos problemas de planejamento, um grande nimero de
acoes a escolher, e complexas interagdes entre elas, os problemas de escalonamento
possuem poucas opgoes de acdo, mas trazem maiores restricdes quanto a ordenacdo das
acoes. Em um problema de escalonamento ¢ dado um conjunto de tarefas definidas,
onde algumas delas podem ser opcionais e algumas podem permitir processos
alternativos simples. Em um problema de planejamento, usualmente ndo se sabe ao

menos quantas tarefas (ou agcdes) sdo necessarias para se atingir os objetivos.

A pesquisa em escalonamento se originou na area de Pesquisa Operacional (PO) e vem
sendo modificada e incorporada a Inteligéncia Artificial, notadamente na tltima década.
O que distingue a pesquisa em escalonamento da area de PO daquela da éarea de 1A ¢
que em IA o foco tende a ser em formas gerais de representacdo e em técnicas que
cubram diferentes tipos de problemas de escalonamento. Em PO, o foco encontra-se
geralmente no desenvolvimento de técnicas para o processamento otimizado de classes

especificas de problemas.
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Em IA, a abordagem mais comum para a solu¢do de problemas de escalonamento ¢é
representd-los como um Problema de Satisfacdo de Restrigdes (CSP, do inglés
Constraint Satisfaction Problem), e aplicar a eles técnicas comuns de satisfacdo de

restricoes.

Segundo Russell e Norvig (2004), em um CSP os estados sdo definidos pelos valores
atribuidos a um conjunto de variaveis; para estes valores, sdo especificados um conjunto
de restricdes que devem ser respeitadas. Os proximos itens apresentam as principais

técnicas utilizadas para a solucao de CSPs.

3.5 Técnicas Para a Solucdo de Problemas de Satisfacio de Restricoes (CSPs)

Existem diversos algoritmos para a solu¢do de CSPs, mas a maioria deles cai em duas
categorias: a busca construtiva ou a busca local. Ambas sdo descritas brevemente a

seguir.

3.5.1 Busca Construtiva

A Dbusca construtiva baseia-se na tentativa de se construir uma solugdo ao efetuar
atribuicoes a variaveis de forma incremental, verificar as restrigdes e voltar atras quando
violagcdes nas restrigdes forem detectadas. A Figura 3.9 traz um algoritmo simples para

a resolucdo de CSPs com busca construtiva.

Busca_Construtiva [CSF)
1. Se gualquer restrigfo & wviolads entfo falhar;
. Zenfio, se todas as varifveis possuem valores atribuidos ent&o retornarx (CSP);

W e
VU

. Selecione uma varidvel sew walor atribuido

Escolha um valor ™v,*

o,
para “wv”;

. Atribua C3P’ = propagar(CSP W v = v} ;
. Busca Construtiva (CSP7);

[N, (- SR o)

FIGURA 3.9 - Algoritmo para a Solu¢do de CSPs por Busca Construtiva

Fonte: adaptada de Smith et al. (2000, p. 14)

62



Este procedimento contém um conjunto de técnicas cuja implementagdo tem enorme

impacto no desempenho. Sdo elas:

Ordenacdo de variaveis: ¢ a selecdo de qual deve ser a proxima variavel a

selecionar para a atribuicdo de valores;

e Ordenacdo de valores: ¢ a selegdo da proxima atribui¢do de valor a testar para

uma determinada variavel,;

e [Estratégia de propagacdo: a propagacdo ¢ o mecanismo de esbogar conclusodes a
partir de novas atribui¢cdes de valores a variaveis. Estratégias de propagacao
podem variar de simples regras de verificagdo de consisténcia até estratégias
poderosas — mas custosas em termos computacionais — de inferéncia do novo

namero de restrigdes entre as variaveis restantes;

e Estratégia de backtracking: backtracking € o ato de voltar um ou mais passos em
um plano em construgdo para tomar um novo caminho na busca pela solugao.
Isso geralmente ocorre quando o planejador encontra um ponto a partir do qual
ndo ha mais opgdes de agdo a escolher, ou simplesmente quando as ultimas

acoes selecionadas ndo o levaram a um estado mais proximo do estado-objetivo.

3.5.2 Busca Local

A busca local comega com todas as varidveis do CSP inicializadas com algum valor,
sem considerar as restricoes impostas ao problema, ou seja, alguns dos valores
atribuidos provavelmente estardo violando as restrigdes. A violagdo das restricdes
impostas ao problema também ¢ conhecida como ‘conflito’. A idéia basica é modificar
gradualmente os valores atribuidos as variaveis envolvidas no conflito, na tentativa de

‘reparar’ as restricdes violadas e levar o plano para mais proximo de uma solugao.

Isto ¢ feito gerando-se repetidamente uma ‘vizinhanga’ de novos valores atribuidos,
elencando estas atribui¢des e selecionando a melhor. Cada etapa de criacdo, avaliacdo e

selecdo de um conjunto vizinho de valores ¢ chamada de uma ‘mudanga’. Como a
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eficacia desta abordagem ¢ altamente dependente da atribui¢do inicial, uma nova
atribuicdo inicial — sempre desconsiderando os possiveis conflitos, para que sejam
resolvidos no processo de criagdo de vizinhangas — ¢ gerada apds um determinado
numero de mudancas terem sido executadas sem alcancar uma solucao valida. A cada
um destes ciclos, desde a atribuicdo inicial até atingir o nimero maximo de mudangas, ¢
dado o nome de ‘tentativa’. Apds tentativas suficientes sem encontrar uma solugéo, o
processo termina com uma indicagdo de falha. A Figura 3.10 traz um algoritmo bésico

de busca local.

Busca Local (CEP)
1. Bepetir por “numero_de tentativas™:
Gerar uma atribuigdo inicial, ™A, para as wvariaveis no CSP;
Bepetir por “wmovimentos™:
Se nenhuma restrigdo é violada entfo retornar(f);
Selecionar uma stribuicgdo na vizinhanca, “A7;
Atribua A = A7 ;

T s L )

FIGURA 3.10 - Algoritmo para a Solugdo de CSPs por Busca Local

Fonte: adaptada de Smith et al. (2000, p. 17)

Um vizinho ¢ uma atribui¢do que esta proxima da atribui¢do existente; em geral, ¢ uma
atribui¢do que difere no valor de apenas uma das varidveis (embora existam outras
versdes desta abordagem). O processo de geracdo da vizinhanga varia em termos de

quantos e quais vizinhos sdo gerados.

Uma solucdo ¢ selecionar uma variavel que esta relacionada a uma restricdo violada
(pode-se dizer que ela ‘contribui’ para a violagdo da restri¢do) e entdo gerar um
conjunto de atribuicdes que mude apenas o valor da varidvel selecionada. Uma
abordagem mais completa, embora mais custosa, consiste em gerar vizinhos para todas

as variaveis que contribuem para a restri¢do violada.

Uma vez que os novos conjuntos de atribuigdes (as novas vizinhangas) tenham sido
gerados, eles s@o analisados e elencados. Tipicamente isso ¢ baseado no nimero de

restri¢des satisfeitas, mas as restricdes podem também ser priorizadas de acordo com o
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quao importante ¢ satisfazé-las. Seleciona-se entdo um dos conjuntos de atribui¢des e

repete-se todo o processo, até se eliminar todas as violagdes.

Algoritmos de busca local podem sofrer de problemas de platds e de minimos locais.
Platds sao regides no espaco de busca nas quais nenhuma atribuicdo aumenta o valor da
fung¢do objetivo. Minimos locais sdo regides onde todas as atribuigdes vizinhas sdo
piores que a atual. Nestas regides, a busca local, pela sua caracteristica de busca nas
vizinhangas, ¢ ineficiente. Estes sdo os principais motivos da geracdo de um novo

conjunto inicial de atribui¢des a cada tentativa.

A comunidade de IA desenvolveu algumas técnicas para lidar com estes problemas. Um
método para escapar de platds e minimos locais ¢ a perturbagdo aleatoria. Ao invés de
sempre selecionar a melhor atribui¢do vizinha, um vizinho aleatério ¢ selecionado
ocasionalmente. Isso permite eventualmente escapar de platds e minimos locais,

explorando outras areas do espago de busca.

Segundo Smith et al. (2000), estudos empiricos demonstraram que os métodos de busca
local freqiientemente resolvem problemas mais rapidamente que a busca construtiva.
Por esta razdo, estes métodos vém sendo usados para resolver um grande numero de
problemas praticos, ou seja, problemas do mundo real. Existem, entretanto, dois pontos

fracos a se considerar com relacdo ao uso da busca local:

e Completeza: com a busca construtiva, se houver uma solucdo, ela sera
eventualmente encontrada. Esta garantia ndo existe para a busca local.
Adicionalmente, o procedimento de busca local pode apenas falhar ao encontrar

uma solugao; ele ndo pode concluir que tal solu¢do ndo exista;

e Otimizagdo: ¢ dificil efetuar otimizagcdo dentro de um sistema de busca local.
Pode-se apenas combinar o critério de otimizacdo com a funcao de avaliacao de
novos vizinhos, ou impor restricdes mais rigorosas ao problema. Isso, entretanto,
tem como custo uma maior dificuldade em encontrar solu¢des ndo-6timas, mas
validas. Deve-se encontrar um meio-termo entre uma solucdo valida e uma

solugdo 6tima para ndo penalizar excessivamente o processo de busca.
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3.6 Unindo Planejamento e Escalonamento em 1A

Muitos problemas complexos do mundo real apresentam caracteristicas tanto de
problemas de planejamento, quanto de escalonamento. Para estes, ndo ¢ suficiente
encontrar uma seqiiéncia de agdes correta a executar. Estas acdes devem ser iniciadas
em seus devidos momentos, devem respeitar restricoes de ordenacdo e intervalos de
tempo entre outras a¢des do plano, e devem ter sido escolhidas de forma a consumir

recursos compartilhados da melhor forma possivel.

Se a década de 1990 foi marcada pelo surgimento de novas abordagens para o
planejamento, a tendéncia da década de 2000 vem sendo a unido das areas de
planejamento e escalonamento em IA. O melhor exemplo disso ¢ a mudanga, em 2003,
do nome da International Conference on Artificial Intelligence Planning Systems

(AIPS) para International Conference on Automated Planning and Scheduling (ICAPS).

Alguns exemplos de sistemas que integram planejamento e escalonamento foram
apresentados por Myers e Smith (1999 — para a operagdo de grandes empresas), Ruml e
Fromherz (2004 — controle de manufatura) e Halsey et al. (2004 — planejador e
escalonador de uso geral). Ha também iniciativas de integragdo para aplicacdes na area
espacial, que serdo apresentadas no proximo Capitulo deste trabalho. A seguir sdo
destacadas algumas das abordagens basicas de integracdo entre planejamento e

escalonamento.

3.6.1 Planejamento e Escalonamento em Cascata

A forma mais simples de integragdo entre Planejamento e Escalonamento ¢ o modelo
iterativo em cascata. Neste esquema, o planejador e o escalonador operam de forma
seqiiencial: o planejador gera um conjunto completo de agdes para atingir um conjunto
de objetivos, ¢ entdo o encaminha para o escalonador, que atribui tempo e recursos as

acoes.
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_nicial plano-candidato
Planejador restricdes
estacdo temporais e
objetivo de recursos

falha ao atribuir recursos e tempo;
- _EMPY. | Fscalonador ———s
crie um plano alternativo plano
completo

FIGURA 3.11- Planejamento ¢ Escalonamento em Cascata

Logicamente nem todos os planos s@o escalonaveis e, caso o escalonador ndo consiga
efetuar suas atribuicdes, ele chama novamente o planejador, para gerar um plano
alternativo. Este processo se repete até que um plano seja totalmente escalonavel e

possa ser encaminhado para execugao.

Pode-se facilmente notar que a integracdo entre planejamento e escalonamento ¢
pequena neste caso, ¢ que o desempenho pode nao ser satisfatoério. Uma forma de se
tentar melhorar a eficiéncia de um sistema em cascata ¢ aumentar a troca de
informacdes entre o planejador e o escalonador. Ao invés de apenas informar que nao
conseguiu efetuar as atribui¢des, o escalonador pode devolver ao planejador dados sobre
o que nao foi possivel atribuir, para que esta informagdo guie o processo de geracdo de

um novo plano.

3.6.2 Verificacao de Viabilidade

A verificagdo de viabilidade ¢ utilizada para aumentar as chances de que planos gerados
sejam viaveis com relagdo ao escalonamento. Isso envolve o uso das restrigdes impostas
ao escalonador para filtrar, ainda durante o planejamento, as opc¢des de agdo a
selecionar. Resumidamente, o escalonador ¢ chamado em pontos intermedidrios do

plano para prover estimativas da viabilidade de diferentes alternativas de planejamento.

Esta forma de integracdo ¢ especialmente adequada para o uso com planejadores

hierarquicos, que resolvem o problema em um nivel alto de abstracdo para entao partir

67



para a busca da solu¢do no nivel imediatamente mais baixo. Neste caso, o escalonador
pode ser acionado ao obter um plano com sucesso em determinado nivel, e antes de
partir para o nivel inferior de abstracdo. Se o plano for escalonavel, o planejador recebe
permissdo para ir ao nivel inferior; caso contrario, ele devera gerar um plano alternativo
no nivel atual. E importante notar que, neste caso, o escalonador deve ser capaz de

efetuar estimativas de tempo e consumo de recursos em diferentes niveis de abstracao.

3.6.3 Planejamento Guiado por Restricoes de Escalonamento

Esta ¢ a abordagem onde ¢ maior a integracdo entre planejamento e escalonamento.
Aqui, as decisdes do planejador sobre quais ac¢des serdo selecionadas para o plano sdo
guiadas ndo apenas pelas pré-condi¢des das agdes, mas também pelas consideracdes

sobre consumo de recursos e tempo provenientes do escalonador.

Torna-se muito mais dificil distinguir o planejador do escalonador, e passa a ser mais
importante a utilizacdo de uma representagdo unica do conhecimento do dominio para o

planejador e o escalonador.

Com relagdo a isso, a PDDL apresentou até o momento poucos avangos. Sua versdo 2.1
trouxe uma representacdo temporal ainda limitada, através do conceito de agdes com
duragdo. Nelas, pode-se especificar um tempo de duragdo e efeitos ocorridos ao inicio

ou ao término da acdo. Nada ha na PDDL com relacdo ao gerenciamento de recursos.

De fato, poucas linguagens utilizadas em planejamento permitem a descricdo de tempo
e de consumo de recursos, ¢ isso pode ser, em parte, um efeito adverso do sucesso da
IPC e da PDDL.: se por um lado elas trouxeram uma padroniza¢ao na representagao do
conhecimento e impulsionaram a area de planejamento, por outro elas parecem estar
direcionando as pesquisas em planejamento apenas para a busca por algoritmos mais
eficientes de solu¢do de problemas. A pesquisa sobre formas alternativas — e
potencialmente mais poderosas — de representagdo do conhecimento para problemas de

planejamento segue bastante restrita as extensdes da PDDL. Pode-se notar na literatura
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uma queda significativa, ocorrida nos ultimos anos, em publica¢des sobre formas de

representacdo nao relacionadas a PDDL.

Uma excecdo notavel a regra vem justamente da area de sistemas planejadores e
escalonadores utilizados na area espacial. Como o gerenciamento dos recursos presentes
no segmento espacial e o controle temporal da execugdo de tarefas sdo partes cruciais
dos problemas da area, os criadores destes sistemas tiveram que desenvolver suas
proprias representacdes de recursos e tempo, que serdo apresentados no Capitulo

seguinte.
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CAPITULO 4
APLICACOES ESPACIAIS COM PLANEJAMENTO E ESCALONAMENTO
EM INTELIGENCIA ARTIFICIAL

O segmento espacial, seja ele composto por satélites cientificos, observatorios espaciais,
sondas ou jipes exploradores em Marte, é controlado através de planos de operagdo. Isso
ocorre de forma igual ou muito similar ao que foi apresentado no Capitulo 2 deste
trabalho. Os planos sdo compostos por seqiiéncias de comandos de baixo nivel,

ordenados temporalmente de forma a executar determinadas atividades.

Para auxiliar no processo de geracdo de planos, diversas missdes empregam sistemas
computacionais, mas estes se limitam a automatizar tarefas simples e repetitivas. Eles
pouco ajudam no que se refere as consideragdes que devem ser feitas sobre as interagdes
entre subsistemas, consumo de recursos, restrigdes temporais € outros aspectos
operacionais. Por isso, a geracdo dos planos costuma ser um processo basicamente
manual e realizado por pessoal altamente qualificado, que deve considerar todas as

implicagdes da execugdo de cada comando no estado da espagonave.

Devido a isso, existe o interesse de se aplicar técnicas de planejamento e escalonamento
em IA para automatizar a geracdo de planos. Um dos principais objetivos é reduzir o

trabalho dos especialistas, ¢ conseqlientemente os custos da missao.

O Capitulo anterior apresentou as principais técnicas de planejamento e escalonamento
2 r . ~

em [A°. Entretanto, estas técnicas raramente sao empregadas de forma ‘pura’ em

aplicagdes do mundo real. Na area espacial, elas costumam ser combinadas em sistemas

hibridos para atender as necessidades de cada aplicacao especifica.

Este Capitulo apresenta como o planejamento em IA vem sendo estudado e implantado

por agéncias espaciais e instituicdes a elas vinculadas. Sdo descritos sistemas

2 : . .

A partir de agora, pelo bem da clareza do texto, ‘planejamento e escalonamento em IA’ sera
referenciado com freqiiéncia como ‘planejamento’ ou ‘planejamento em IA’, uma vez que estas técnicas
sdo tratadas de forma unificada neste trabalho.
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planejadores com IA desenvolvidos até hoje, suas caracteristicas e resultados colhidos
de seu uso. Estes sistemas estdo categorizados conforme o tipo de automatizacdo que
eles proporcionam: a automatizacdo de operagdes em solo ou o aumento da autonomia
da espagonave. O Capitulo encerra com uma breve apresentacdo das tendéncias atuais

na area de planejamento aplicado ao espaco.

4.1 Automatizacdo de Operacdes Versus Aumento da Autonomia

Existem trés diferentes niveis de automatizacdo possiveis em uma missdo espacial:
1. Geragdo de Planos de Operacao por Operadores Humanos;
2. Geragdo Automatizada de Planos de Operagéo;
3. Geracdo Auténoma de Planos de Operagao.

O primeiro nivel ¢ onde ainda se encontram a maioria das missdes espaciais, nas quais
especialistas na missdo sdo os responsaveis pela geracdo das seqiiéncias de comandos.
Neste nivel, mesmo que auxiliados por ferramentas computacionais, sao os especialistas
que tomam as decisdes e fazem todas as consideracdes sobre os efeitos diretos e

indiretos da execugdo de comandos sobre o estado da espagonave.

No segundo nivel, sistemas planejadores com IA sdo utilizados para gerar os planos,
com base no comportamento simulado da espagonave a partir de modelos descritivos.
Neste tipo de automatizagdo, cabe aos especialistas monitorar o processo de geragdo de
planos, corrigindo possiveis falhas ou efetuando melhorias pontuais. Apesar de ainda
pequeno, o nimero de missdes que usam este tipo de planejamento vem crescendo nos

ultimos anos, especialmente na NASA.

O tultimo nivel de automatiza¢do ainda nao ¢ uma realidade para as missdes espaciais,
mas deve se tornar num futuro proximo. Aqui, a propria espagonave gera seus planos de
operagdo — ou altera os que lhe haviam sido enviados de solo. Isso permite uma maior
capacidade de resposta a eventos externos, otimizagdo no consumo de recursos, € tem o

potencial para reduzir drasticamente os custos operacionais da missdo. Com sistemas
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embarcados de planejamento, as espagonaves tomam suas decisdes — dentro de limites
seguros pré-estabelecidos — e as relatam a equipe de operacdes em solo, geralmente
apos a execucdo. Pouquissimas missdes utilizaram planejamento embarcado, e o

fizeram em carater experimental.

O restante deste Capitulo apresenta um histoérico da aplicac@o de planejamento com IA a
area espacial, descrevendo planejadores que foram ou estdo sendo desenvolvidos para

execucdo tanto em solo quanto em bordo, e o futuro do planejamento na area.

4.2 Automatizacdo de Operacgoes nas Missoes Espaciais

4.2.1 Os Primeiros Planejadores com IA para Uso Espacial

A primeira demonstragdo do uso de planejamento com IA a uma aplicagdo espacial
ocorreu em 1983, quando o planejador DEVISER (Vere, 1983), baseado no NONLIN
(Tate, 1977), gerou planos para a operacdo de uma sonda Voyager, da NASA.

O DEVISER foi também o primeiro planejador a trabalhar com representagdo temporal
continua (cada a¢do possuia um momento de inicio e fim), ao invés dos ‘momentos’
seqiienciais usados por outros sistemas, onde a primeira agdo ocorre no momento ‘1°, a

segunda no momento ‘2’ e assim por diante.

Por ser apenas uma demonstracdo, os planos gerados ndo foram enviados para a sonda.
O desempenho do planejador foi considerado insuficiente, e ndo se deu continuidade,

naquele momento, a pesquisa com planejamento em IA.

No final da década de 1980, estudos em planejamento e escalonamento em IA vinham
sendo realizados pela ESA dentro de seu programa de pesquisas sobre Sistemas
Especialistas. Um dos trabalhos resultantes deste estudo (Fuchs et al., 1988) identificou
cinco potenciais aplicagdes de planejamento e escalonamento em IA ao programa
espacial europeu, entre os quais estavam o planejamento de missao para o satélite ERS-
1 e o planejamento da montagem, integragdo e verificacdo de foguetes langcadores e

€spagonaves.
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Em resposta a isso, a ESA patrocinou o desenvolvimento de dois planejadores. O
primeiro foi o planERS-1 (Fuchs et al., 1990), um prototipo para analise e planejamento
de missdo para o satélite de sensoriamento remoto ERS-1. O segundo sistema
desenvolvido foi o Optimum-AIV (Aarup et al., 1994), utilizado para auxiliar no
processo de montagem, integracdo e verificagdo de lancadores de satélites Ariane IV.

Ambos os planejadores foram baseados na arquitetura O-Plan.

O O-Plan ¢ uma arquitetura aberta de planejamento, desenvolvida em Common Lisp por
Currie e Tate (1991). Ele trabalha com decomposi¢do hierarquica, além de aceitar
heuristicas para auxiliar o processo de busca. Sua linguagem de descri¢do ¢ bastante
rica, permitindo a representacdo de restricoes de recursos de consumo discreto,
continuo, e renovaveis. Além disso, também estavam presentes a representacdo de

tempo e operadores de ordenacao (after, before, etc).

Outra demonstragdo de planejador com IA em uma aplicag@o espacial que também foi
baseada em O-Plan foi o T-SCHED (Drabble, 1990), desenvolvido para o satélite
UOSAT-II, da Universidade de Surrey. Foi gerada uma seqiiéncia de vinte e quatro

horas de comandos, que foram enviados ao satélite e executados com sucesso.

4.2.2 Escalonamento de Observacoes para o Telescopio Espacial Hubble

O telescopio espacial Hubble ¢ um dos maiores e mais complexos sistemas espaciais ja
desenvolvidos. Ele efetua dezenas de milhares de observagoes astrondmicas a cada ano,

propiciando grandes descobertas cientificas e imagens espetaculares do Universo.

Qualquer astronomo, de qualquer nacionalidade, pode solicitar observagdes a serem
efetuadas pelo Hubble. Estas solicitagdes sdo enviadas ao Space Telescope Science
Institute (STScl), 6rgdo responsavel pelo gerenciamento das atividades do telescopio.
Cabe ao STScl determinar quais das observacdes solicitadas devem ser efetuadas,
aplicando critérios como a importincia do alvo a observar, a reputacdo do
astronomo/instituto solicitante ¢ a viabilidade da observagdo, entre outros. Uma vez

selecionadas as observacdes, elas devem ser escalonadas da melhor maneira possivel.
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Cada observacao envolve o apontamento do telescopio para o alvo e a manutencao deste
apontamento por determinado periodo. Para efetuar e manter o apontamento em 6rbita o
telescopio faz uso de seus propulsores, cujo propelente ¢ um recurso limitado e de
dificil reposi¢do. Logo, € necessario encontrar a melhor seqiiéncia de observacgdes
possivel, efetuando o minimo de alteragdes no apontamento, poupando assim a reserva

de propelente e maximizando a vida 1til do telescopio.

Mas o consumo de propelente ndo € o Unico item a considerar. Cada observagao possui
uma prioridade atribuida e restricdes temporais com rigidez variada. Além disso, o uso
de instrumentos diferentes altera constantemente o consumo de memoria, energia e
alocacdo dos /inks de comunicacdo com solo. Fontes de luz intensa como o Sol, a Lua ¢
a propria Terra devem ser evitadas, e restrigdes ambientais, como a ocorréncia de
explosdes solares e a passagem do telescopio pela Anomalia do Atlantico Sul’, forcam o

desligamento temporario de equipamentos.

Com tamanha complexidade, a geracdo de planos de observagdo 6timos ¢ algo quase
impossivel de ser realizado manualmente. Ciente disso o STScl iniciou, antes mesmo do
lancamento do telescopio, o desenvolvimento de dois sistemas escalonadores para
automatizar a geracao de planos, um para o planejamento de médio/longo prazo e outro

para o planejamento de curto prazo.

O Science Planning Intelligent Knowledge Environment (SPIKE — Johnston, 1990), ¢
responsavel pelo planejamento a médio/longo prazo. Sua tarefa ¢ atribuir observagoes a
‘blocos de tempo’, alocando primeiramente observagdes prioritarias, para entao

preencher os intervalos com observacdes de menor prioridade.

O resultado € um plano com um ano de dura¢do, mas com observagdes atribuidas aos
‘blocos de tempo’ (usualmente de uma semana), ou seja, ha uma flexibilidade para

ajustar cada observagdo dentro de seu periodo.

3 . . ~ . ~ . . .
O ponto de maior aproximagdo do cinturdo de Van Allen com a superficie da Terra, onde a intensidade
de radiagdo ¢ maior que em outras regides da mesma altitude.
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O planejador de curto prazo, Science Planning and Scheduling System (SPSS —
Johnston, 1990), ao contrario do SPIKE, nao implementa IA. Ele recebe como entrada o
plano gerado pelo SPIKE e atribui tempos especificos para as observacdes,
normalmente para um periodo de poucas semanas. Ele entdo traduz este plano detalhado

em seqiiéncias de comandos a serem enviados para o Hubble.

O SPIKE, desenvolvido em Common Lisp, representa o problema de escalonamento
como um CSP e utiliza uma técnica chamada por Johnston e Miller (1994) de ‘reparo
estocastico de multiplos inicios’, que ¢ baseado em busca local, auxiliada por

heuristicas.

Além do Hubble, o SPIKE foi utilizado em outras missdes de observagdo do espaco,
como os satélites Extreme Ultraviolet Explorer (EUVE) e o Chandra X-Ray

Observatory, entre outros.

Outro planejador desenvolvido originalmente para o telescopio espacial foi o Heuristic
Scheduling Testbed System (HSTS — Muscettola et al., 1995), um projeto conjunto entre
o Jet Propulsion Laboratory (JPL) e o Ames Research Center, ambos da NASA. O
HSTS usa decomposigdo hierarquica e uma forma de busca local batizada como ‘reparo
iterativo’, além de permitir o uso de heuristicas especificas para cada dominio. Ele
possui um conjunto rico de restricdes temporais e de recursos, o que torna a
representacdo de seus modelos muito expressiva, mas ao custo de uma maior

complexidade do planejamento.

O HSTS utiliza varidveis de estado para descrever os componentes do sistema, € as
representa como ‘linhas do tempo’. Estas linhas do tempo indicam o estado corrente ¢ a

evolucao no tempo dos valores atribuidos as variaveis.

Agdes sdo posicionadas nas linhas do tempo como tokens. Cada foken possui um
momento de inicio e de fim, sendo que qualquer um destes pode ser colocado como uma
[34 bl : . ro ~

janela de tempo’. Isso permite, por exemplo, descrever o inicio de um token (uma agao)

tanto como ‘inicia as 12:03°, quanto como ‘inicia entre 12:00 e 12:05°.
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A busca ¢ parcialmente ordenada, ou seja, a ordem das agdes ndo € totalmente fixa. O
planejador explora o espaco de estados sem se comprometer com uma seqiiéncia
totalmente ordenada de acdes. Isso reduz consideravelmente o tempo de busca (uma vez
que as restricdes estdo relaxadas), e gera planos flexiveis. Entretanto, esta abordagem
depende de um executor inteligente, capaz de selecionar, dentro das op¢des disponiveis

no plano, a ordem ¢ momento exato da execu¢do de cada agdo.

Apesar de desenvolvido inicialmente para o Hubble, o HSTS foi aplicado as missdes
EUVE e Cassini, foi usado como base para um planejador embarcado, e deu origem ao

‘motor de planejamento’ EUROPA, que serd descrito adiante neste Capitulo.

4.2.3 Planejamento nas Operacoes dos Space Shuttles

Outro projeto espacial extremamente complexo que motivou o desenvolvimento de

sistemas planejadores com IA foram os space shuttles, também da NASA.

Entre suas missdes, cada shuttle passa por uma etapa de processamento em solo. Esta
etapa envolve a inspe¢do, manutengdo e reparos da espagonave na preparacao para um
novo langamento. Isso implica no planejamento de diversas tarefas, como a alocagao de

equipamentos, equipes de técnicos e a contratacdo de empresas prestadoras de servico.

O planejamento € constantemente alterado, seja pela indisponibilidade de pessoal
especializado, por atrasos inesperados, ou pela necessidade de lidar com novos
problemas descobertos no shuttle. Como as tarefas estdo fortemente vinculadas entre si,

qualquer alteracdo na execucao de uma tem impacto direto na realizagdo das demais.

Os space shuttles sdo espagonaves de manutencdo extremamente custosa. Qualquer
redugdo no tempo de processamento em solo, mesmo que seja um pequeno percentual

do tempo total, representa uma economia de milhdes de dolares.

Tendo como objetivo reduzir o tempo de processamento ¢ consequentemente, 0s custos

das missoes dos shuttles, o Ames Research Center da NASA desenvolveu o Ground
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Processing Scheduling System (GPSS), cujo ntcleo, chamado de GERRY (Zweben et

al., 1993), implementa escalonamento com técnicas de [A.

Assim como o HSTS, o GERRY representa o problema de escalonamento como um
CSP, e faz uso de reparo iterativo baseado em restri¢des para resolvé-lo. A busca pela
solugdo ¢ guiada com o auxilio de heuristicas especificas para o problema. O dominio ¢
modelado com o uso de variaveis de estado, e a entrada para o processo de busca é um
conjunto de tarefas a realizar, cada qual com sua duracdo, restricoes de tempo e de
recursos, requisitos de estados para permitir a execu¢do da tarefa e efeitos da tarefa

sobre o modelo.

O GPSS recebeu prémios por sua inovagao tecnologica, como o NASA Space Act Award
e 0 Technologies of the Year Award (1995) da revista Industry Week, e seu uso trouxe
uma economia de cerca de quatro milhdes de dolares/ano para as operagdes de solo dos

shuttles.

Mas o uso de sistemas planejadores nos space shuttles ndo se restringiu as operacgdes de
manutengdo em solo. A missdo STS-85, langada em agosto de 1997, carregou entre suas
diversas cargas uteis um conjunto de instrumentos cientificos desenvolvidos pela
Universidade do Colorado, chamado de Data Chaser, com a finalidade principal de
efetuar observacdes solares. O Data Chaser possuia um sistema de planejamento
automatizado em solo, o Data Chaser Automated Planning System (DCAPS — Rabideau

et al., 1997), desenvolvido pela Universidade do Colorado em conjunto com o JPL.

No DCAPS, o modelo de dominio € composto basicamente por atividades e recursos.
As atividades sdo utilizadas para modelar tanto os eventos que afetam o estado do
sistema, quanto as acdes que o Data Chaser pode executar. Cada atividade possui uma
duragdo e um conjunto de pardmetros. Além disso, cada atividade pode conter um
conjunto de ‘sub-atividades’, o que permite ao DCAPS realizar planejamento

hierarquico. E possivel ainda especificar restrigdes temporais entre as sub-atividades.

J& o conceito de recursos do DCAPS foi utilizado para descrever todos os componentes

do sistema modelado. Para isso, foram definidos cinco tipos de recursos:
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e Recursos de estado, que representam caracteristicas (atributos) do sistema que
assumem valores discretos. Um subsistema qualquer, como um experimento,
pode ser modelado como um recurso de estado, possuindo ao menos dois valores

possiveis: ‘ligado’ e ‘desligado’;

e Recursos de concorréncia, que sdo utilizados para modelar itens de uso

exclusivo no sistema, como um canal de comunicagao de acesso Unico;

e Recursos consumiveis, usados para modelar recursos com quantidade limitada,

como propelente e memoria;

e Recursos ndo-consumiveis, que descrevem recursos com quantidade também

limitada, mas que ¢ liberada imediatamente apds o consumo, como energia;

e E finalmente os recursos simples, que representam dispositivos que s6 podem

ser utilizados por uma atividade por vez.

O DCAPS gera um plano inicial com falhas e aplica a ele técnicas de reparo iterativo,
de forma similar ao que ocorre no HSTS e no GERRY. Heuristicas também sao
utilizadas para auxiliar na decisdo de quais alteragdes devem ser aplicadas ao plano
original. Para cada periodo de operacdo podem ser gerados mais de um plano, todos
atingindo os mesmos objetivos. Estes planos sdo comparados de acordo com o nivel de
otimizagdo de cada um. O critério para determinar o nivel de otimiza¢do num plano é o
numero de observacoes cientificas realizadas e a quantidade de dados enviados para

solo.

Nos primeiros cinco dias da missdo, o Data Chaser foi operado através de planos
gerados manualmente pelos especialistas de missdo. Nos sete dias seguintes, a geracao
dos planos passou para o DCAPS. De acordo com Chien et al. (1998), o uso do DCAPS
reduziu em 80% o esfor¢o nas operagdes relacionadas a geracdo de planos, em

comparagdo aqueles gerados manualmente, e aumentou o retorno cientifico em 40%.
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4.2.4 Sistemas Planejadores de Uso Geral em Missdes Espaciais

Talvez o mais bem sucedido sistema planejador na area espacial, o Automated
Scheduling and Planning Environment (ASPEN — Fukunaga et al., 1997) é uma
evolucdo do DCAPS que foi criado pelo JPL para ser um ambiente para o
desenvolvimento de aplicagdes de planejamento e escalonamento de proposito geral.
Com caracteristicas herdadas também dos planejadores GERRY e HSTS, e
desenvolvido por pessoal que estivera envolvido nestes projetos, pode-se considerar o
ASPEN como uma consolida¢gdo dos conhecimentos adquiridos pelo JPL nas aplicagdes

de planejamento anteriores da NASA.

O ASPEN ¢ um framework (um conjunto reusavel de componentes de software) que
prové as funcionalidades comumente encontradas em sistemas complexos de

planejamento e escalonamento. Sdo elas:

e Uma linguagem expressiva de modelagem de restri¢des, que permite ao usuario

definir naturalmente o dominio da aplicagao;

e Um sistema de gerenciamento de restrigdes para a representacdo da
operabilidade da espaconave e das restrigdes de recursos, bem como dos

requisitos das atividades;

e Um sistema de raciocinio temporal para a expressao ¢ tratamento de restrigdes

temporais;
e Uma interface grafica para a visualizagdo dos planos.

A linguagem de modelagem criada para o ASPEN ¢ a ASPEN Modeling Language
(AML). Um modelo descrito em AML possui sete componentes basicos: parametros,
dependéncias entre parametros, restricdes temporais, recursos, variaveis de estado,

reservas e atividades.

Um parametro ¢ simplesmente uma variavel com um dominio restrito e bem-definido.

Este dominio pode ser um subconjunto dos inteiros, por exemplo. Outros tipos de
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parametros aceitos incluem nimeros de ponto flutuante, valores booleanos e strings.
Uma dependéncia entre pardmetros ¢ um relacionamento funcional entre dois
parametros. Um momento de término de uma atividade, por exemplo, é uma funcao

(soma) do momento de inicio ¢ da duragdo da atividade.

Uma restri¢do temporal € o relacionamento entre o0 momento de inicio de uma atividade
e o momento de término de uma outra qualquer. Pode-se especificar, por exemplo, que
uma atividade de preparagdo de um instrumento deva ser encerrada entre um e cinco

segundos antes de uma atividade de uso do instrumento.

Ao contrario do DCAPS, que modelou todos os componentes em um modelo como
recursos, no ASPEN recursos representam apenas o perfil de consumo de um recurso
fisico no tempo. Os tipos de recursos disponiveis sdo os consumiveis € nao-
consumiveis, e suas definigdes sdo as mesmas do DCAPS. O restante dos componentes
¢ modelado como variaveis de estado, conceito herdado do HSTS, assim como o uso de

linhas do tempo para manipula-las.

Reservas sdo requisitos para a execucdo de atividades, com relagdo a recursos ou
varidveis de estado. Por exemplo, uma atividade pode ter uma reserva de dez watts de
energia. Isso significa que, durante a atividade, sdo consumidos estes dez watts. Pode-se

especificar se este consumo sera calculado no inicio ou no fim da atividade.

Finalmente, a atividade ¢ a estrutura central no ASPEN. Uma atividade representa uma
acdo ou um passo em um plano. Ela possui um momento de inicio, duragdo ¢ um
momento de término. Atividades podem consumir um ou mais recursos ¢ podem conter

sub-atividades, o que permite o uso de planejamento hierarquico.

A Figura 4.1 apresenta um pequeno exemplo de modelo descrito em AML, onde estdo

representadas uma atividade, um recurso, parametros, restri¢des temporais € reservas.
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Acotivity prevalve removal |
duration = 15
slot subsvystem
after prevalwve prep with [(subsystem == this.subsystem)
hefore prevalvg_replace with (subsystem == this.subhsystem)

Reservation hydraulic 1ifr usage |
resource = hydraulic 1lift;
usage = 1; -
duration = 5;

regquires sState prevalve-purged TRUE
regquires state prevalve-illuminated TRUE

Resource hydrsulic lift |
type non-depletable
yquantity 1

FIGURA 4.1 - Um Exemplo de Descricdo de Modelo em AML
Fonte: Fukunaga et al. (1997, p. 6)

Assim como seus precursores, o0 ASPEN representa o problema de
planejamento/escalonamento como um CSP. Para resolvé-lo, o ASPEN ndo conta com
um algoritmo de busca especifico. Ao invés disso, ele suporta uma vasta gama de
algoritmos, inclusive algoritmos com backtracking, de busca construtiva e de busca
local. Este tltimo, considerado pelos autores como o mais importante ¢ chamado por
eles de ‘algoritmo baseado em reparos’, ¢ basicamente o mesmo que foi desenvolvido

para o DCAPS, inclusive no uso de heuristicas para auxiliar na tomada de decisoes.

O processo de geragao do plano possui um tempo-limite (zimeout). Caso um plano
satisfatorio tenha sido alcangado antes de atingir este limite, o planejador utiliza o
restante do tempo tentando otimizar o plano. Os critérios utilizados para determinar o
nivel de otimizagdo de um plano s@o definidos previamente pelo usuario. Nesta etapa,
além de tentar melhorar o plano atingido, o ASPEN tenta atingir um conjunto de
objetivos opcionais, caso tenham sido especificados no problema. Cada variagao viavel
do primeiro plano gerado ¢ comparada, ¢ ao término do tempo de planejamento a

melhor solugdo encontrada ¢ apresentada.
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O ASPEN foi utilizado em diversas missoes. Rabideau et al. (1999) destaca o satélite de
comunicagdes navais UHF Follow-On One (UFO-1), o satélite de sensoriamento
remoto Earth Observing One (EO-1), e o satélite universitario Citizen Explorer One
(CX-1). O ASPEN também possui uma versdo embarcada, a ser apresentada ainda neste

Capitulo.

Mas o ASPEN ndo ¢ a unica iniciativa da NASA para desenvolver uma ferramenta de
planejamento de uso geral. O Ames Research Center desenvolveu seu proprio sistema
para atingir este objetivo, o Extensible Universal Remote Operations Planning

Architecture (EUROPA — Frank e Jonsson, 2003).

A idéia por tras do EUROPA foi criar um sistema de planejamento ‘plug & play’, que
pudesse ser facilmente integravel a outros sistemas e encapsulasse toda a logica de
planejamento e escalonamento, sem deixar de ser extensivel para cada missdo a que

fosse aplicado.

Assim como o ASPEN herdou o legado de outras aplicagdes de planejamento do JPL, o
EUROPA foi desenvolvido sobre os planejadores HSTS ¢ RAX-PS (que sera descrito
ainda neste Capitulo), ambos do Ames. Ele implementa planejamento e escalonamento
baseado em restricdes, e ¢ integrado as aplicagcdes como um conjunto de bibliotecas em

C++.

No EUROPA, um dominio ¢ modelado através de atributos, intervalos, regras de
interacdo e restrigdes de dominio. Um atributo descreve um componente do dominio,
como um subsistema ou equipamento de um satélite. Cada atributo representa uma linha
do tempo concorrente, descrevendo sua historia através de uma seqii€ncia de estados e
atividades. Este conceito ¢ similar ao das linhas do tempo aplicadas as varidveis de

estado do HSTS.

Um intervalo descreve um periodo em que um atributo deve manter determinado valor.
As regras de interagdo sdo aplicadas as atividades e verificam atributos para definir
como subsistemas interagem entre si. As restricdes de dominio sdo impostas a

manutengdo de valores de atributos em determinados intervalos. Ao contrario do
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ASPEN, nao ha uma forma de representar recursos explicitamente, embora seja possivel

fazé-lo de forma indireta com o uso de atributos.

O EUROPA vem sendo usado em algumas aplicacdes de planejamento com sucesso, €
foi estendido em uma segunda versdo (EUROPA II — Pedersen et al., 2005). Nestas

aplicacdes, ele ¢ comumente chamado de ‘motor de planejamento’ (planning engine).

4.2.5 Planejamento em Missdes de Exploracio de Marte

Nos ultimos anos, tem-se observado um aumento nas missdes de exploragdo de Marte.
Estas missdes tém proporcionado diversas descobertas sobre a geologia e a historia do
planeta vermelho, seja através de observagdes realizadas por sondas orbitadoras, ou de

dados coletados por jipes exploradores.

Iniciando a recente série de missdes a Marte, a missdo Mars Pathfinder da NASA
langou o jipe Sojourner sobre a superficie do planeta em 1997. Apesar do grande feito
que foi operar remotamente o jipe através do terreno marciano, um levantamento
posterior destacou que o jipe gastava entre 40% e 75% de seu tempo sem realizar
atividade alguma, devido a falhas nos planos que lhe eram enviados (Bresina et at.,

2002).

Para lidar com este problema, a missdo seguinte da NASA para Marte, a Mars
Exploration Rovers (MER), que pousou em 2004 dois novos jipes (batizados de Spirit e
Opportunity), analisou o uso da tecnologia de planejamento em IA. Embora tenham
considerado a tecnologia de planejamento embarcado — que seria mais adequada a este
tipo de missdo — ainda ndo madura o suficiente para uma missao deste porte, foi aberta
uma oportunidade para o desenvolvimento de planejadores automatizados executados

em solo.

Isto levou ao desenvolvimento de um sistema planejador de iniciativa mista chamado
Mixed-initiative Activity Plan GENerator (MAPGEN — Ai-Chang et al., 2004). Por
‘iniciativa mista’ entenda-se que o MAPGEN interage com os especialistas da missdao

na criacdo de planos de operacdo para os jipes exploradores. A partir de um esbogo de
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plano, o MAPGEN gera um plano valido e o apresenta ao usudrio, que pode efetuar
quaisquer modificacdes que julgar necessarias. Estas modificagdes podem inserir novos
conflitos no plano, que sdo tratados pelo planejador. O resultado ¢é apresentado
novamente ao usudrio, e este processo colaborativo segue até que o plano obtido seja
considerado satisfatoério. O planejamento automatizado € provido pelo ‘motor de

planejamento” EUROPA.

O MAPGEN ¢ utilizado, além do planejamento de operacdes diarias, para o teste de
hipoteses / simulagdo de cendrios, edicdo de planos e andlise do status de recursos
através de sua interface grafica. O uso do MAPGEN na missao MER teve um impacto
significativo no tempo de aproveitamento dos jipes. Segundo estimativas levantadas em
(Bresina et al., 2005), houve um aumento do retorno cientifico de 20% a 40%, em

comparagdo com a missao Mars Pathfinder.

Para sua proxima missdo a Marte, a Mars Science Laboratory (MSL), a NASA ja esta
desenvolvendo novos sistemas planejadores, com mais recursos agregados. Um deles,
ainda sem nome, utiliza visualizacdo 3D do terreno onde o jipe se encontra (obtida
através do processamento de imagens estéreo enviadas por ele) e uma interface grafica
rica para facilitar a gera¢do de planos de operagdo que envolvam a movimentagdo e
posicionamento de instrumentos sobre alvos a analisar, como rochas, por exemplo

(Pedersen et al., 2005).

Neste sistema o planejador utilizado € o Planning Incrementally for Contingencies
(PICo), que faz uso do motor de planejamento EUROPA 1I e realiza o que os autores
chamam de ‘planejamento de contingéncia’, onde um plano possui uma linha principal a
ser seguida, e um conjunto de ramificacdes possiveis para lidar com situagdes de

contingéncia.

Outro sistema em desenvolvimento que tem a MSL como objetivo ¢ o ENSEMBLE
(Bresina e Morris, 2006). O ENSEMBLE ¢ a proxima versio do MAPGEN,
basicamente atualizando as ferramentas utilizadas e integrando-as melhor. O motor de
planejamento utilizado passa a ser o EUROPA 1I, e o ambiente de desenvolvimento de

software Eclipse € aplicado para melhorar a integracao grafica entre os modulos.
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Além da NASA, a ESA também colabora no esfor¢co cientifico para aumentar o
conhecimento sobre Marte. Sua primeira missdo para l4, a sonda orbitadora Mars

Express, chegou ao planeta em 2004.

Durante os primeiros seis meses de atividade da espaconave, seus operadores
encontraram um grave problema relacionado ao envio dos dados armazenados de carga
util que, em determinados periodos, eram gerados em volume maior do que as janelas
de visibilidade com a Terra permitiam transmitir, o que acarretava a perda de dados

cientificos.

O problema estava sendo tratado manualmente, através da geracdo de planos de
operagdo que lidavam com cada janela de visibilidade de forma diferente, o que
demandava enorme esfor¢o dos especialistas da missdo. Para resolver este problema foi
contatado o grupo Planning and Scheduling Team (PST), do [talian National Research
Council (Conselho Nacional de Pesquisas Italiano), 6rgdo que mantém relacionamento

constante com a ESA.

Este grupo formalizou o problema e propds o desenvolvimento de uma ferramenta de
planejamento com IA para a geracdo automatizada de planos aptos a tratd-lo. Uma
primeira versdo desta ferramenta, chamada Mars EXpress Architecture (MEXAR —
Cesta et al., 2004) comecou a ser implantada apenas trés meses apoOs ser proposta. O
MEXAR foi testado no ambiente operacional da missdo e passou a ser utilizado

rotineiramente a partir de fevereiro de 2005, em uma nova versdo, MEXAR?2.

O MEXAR?2, assim como o MAPGEN, parte da idéia de planejamento cooperativo. O
usudrio ¢ o sistema planejador interagem até que um plano satisfatorio seja alcangado. A
modelagem tem como elementos apenas os recursos e as atividades, e o problema,
assim como em outros planejadores, é tratado como um CSP. E utilizado um conjunto
de algoritmos executados em série para se atingir a solucdo. O primeiro algoritmo
aplicado ¢ de busca gulosa guiada por heuristicas, que apenas atribui valores iniciais as
variaveis do problema, sem tratar as violagdes de restricdes que estejam ocorrendo. A
seguir, algoritmos de busca randomica e de busca tabu sdo utilizados de forma

combinada para tratar as violagdes. E ao término da primeira execucdo destes
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algoritmos que uma primeira versao do plano ¢ apresentada ao usudrio. A cada conjunto
de alteragdes sugeridas pelo usudrio, os algoritmos de busca randémica e tabu sao
novamente executados. De acordo com Cesta et al. (2006), o uso do MEXAR?2 trouxe
um aumento de cerca de 50% na quantidade de dados cientificos obtidos da Mars

Express.

A abordagem de desenvolvimento do MEXAR e MEXAR?2 foi focada especificamente
para a solucdo do problema da Mars Express, fazendo com que este planejador ndo seja
facilmente aplicavel a outras missdes. Devido a isso, a equipe do PST est4 atualmente
desenvolvendo um planejador de uso geral, chamado Open Multi-CSP Planner and

Scheduler (OMPS — Fratini e Cesta, 2006).

Embora ndo seja voltado especificamente para missdes espaciais, os autores pretendem
aplicar o OMPS a problemas desta area, e sua experiéncia prévia com o MEXAR os
qualifica para isso. O OMPS ¢ baseado em restri¢des e traz conceitos de modelagem e

algoritmos de busca bastante semelhantes aos do ASPEN.

4.2.6 Estudos em Planejamento Automatizado Realizados no INPE

Existem poucos trabalhos publicados a respeito de técnicas de planejamento em IA na
area espacial, fora do eixo NASA-ESA. No INPE, estudos iniciados recentemente
buscam o desenvolvimento de ferramentas capazes de automatizar as tarefas de

controle em solo de seus satélites.

A arquitetura Multi-Agent Ground-operation Automation (MAGA — Biancho et al.,
2006) tem como objetivo gerenciar a alocagao dos recursos em solo para o rastreio e
controle da operacdo de multiplos satélites por uma mesma estacao terrena de rastreio.

Para isso, a arquitetura MAGA combina cinco tipos de agentes:

e Agente de Geragdo do Problema;

e Agente de Planejamento do Rastreio de Satélites;

e Agente para a Geragdo do Plano de Operagdes;
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e Agente para a Priorizagdo de Objetivos;

e Agente para a Execucdo dos Planos em Solo.

Outro trabalho em planejamento com IA no INPE teve como resultado o sistema de
Planejamento Inteligente de Planos de Operacdo de Voo (PlanIPOV — Cardoso et al.,
2006). Este sistema utiliza o planejador temporal LPG-TD, e gera planos de operagdo
para o suporte as atividades de controle de satélites em solo. A linguagem de
modelagem utilizada para a descrigdo do dominio ¢ a PDDL 2.2 — exemplos de arquivos
de problema e de dominio do PlanIPOV foram utilizados para os exemplos das Figuras

3.6 e 3.7 do Capitulo anterior.

O PlanlPOV ¢ composto por modulos de geracdo do problema, configuragdo,
planejamento e visualizagdo. Os moddulos de geracdo do problema e de planejamento

serdo integrados a arquitetura MAGA, implementando alguns de seus agentes.

4.3 Aumento da Autonomia nas Espaconaves

Todos os sistemas planejadores descritos até aqui aumentam o nivel de automatizagao
na geragdo de planos de operacdo. Isso reduz o esfor¢o da geragcdo manual de planos por
parte dos especialistas, e tem o potencial para reduzir os custos da missdo e aumentar o

retorno da mesma.

Entretanto, a automatizagdo em solo ¢ limitada em alguns aspectos importantes da
operacdo de espaconaves. Em situagdes de emergéncia ou no caso da ocorréncia de
oportunidades cientificas (como descrito na Introdug@o deste trabalho), a equipe em solo
pouco pode fazer. Devido aos periodos fora de visibilidade, ao atraso dos links de
comunicagdo, ¢ ao proprio tempo de reacdo do pessoal da missdo (para a analise dos
dados ¢ tomada de decisdo), ndo ¢ possivel dar uma resposta satisfatoria a estas
ocorréncias. Até que um plano possa ser gerado em solo ¢ colocado em execugdo, os
estados do sistema e do ambiente externo a ele provavelmente terdo mudado

significativamente.
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Além disso, a monitoragdo e o controle de uma espagonave sempre se baseiam numa
visdo passada do estado dos subsistemas e do ambiente. Os dados de telemetria
contendo os estados podem ter sido coletados até horas antes de sua transmissao, € a
quantidade de dados enviados em tempo real ¢ limitada. Torna-se dificil replanejar de
forma adequada em resposta a eventos ndo previstos, tendo a disposi¢do informagao

defasada sobre a situacdo do satélite.

Para que seja possivel o replanejamento em resposta a ocorréncias aleatorias, €
necessario manipular informagdes obtidas em tempo real sobre o estado da espaconave
e de seu ambiente, e colocar o novo plano em execugdo assim que estiver pronto. A
unica forma de se fazer isso ¢ transferir o processo de planejamento para o sofiware

embarcado na espagonave.

E consenso entre os pesquisadores da area que as espagonaves serdo cada vez mais
autonomas. Um levantamento recente sobre os sistemas de execucdo de comandos em
espagonaves e robos da NASA (Verma et al., 2005) destaca que “a medida que as
missdes tornam-se mais complexas, a autonomia torna-se cada vez mais importante para

0 sucesso destas missoes”.

Em (Teston et al., 1997), argumenta-se que “¢ esperado, para um futuro proximo, que
atividades de operagdo de missdes evoluam do controle baseado em solo para
monitoramento ¢ controle embarcado”, e que “no futuro, fungdes mais complexas serao
gradualmente migradas para o computador embarcado. As atividades baseadas em solo
de operacdo de espagonaves por humanos serdo limitadas essencialmente a fase de

inicializacdo da missdo e suporte de emergéncia”.

Com o objetivo de aumentar a autonomia de suas futuras espagonaves, a NASA realizou
dois experimentos de planejamento embarcado nos ultimos anos. Estes experimentos
lhes deram subsidios para iniciar o desenvolvimento de sistemas ainda mais complexos,
com metas mais ambiciosas. Os proximos itens apresentam o que foi realizado e o que

vem sendo desenvolvido na area de planejamento embarcado.
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4.3.1 As Experiéncias Realizadas com Planejamento Embarcado

A primeira missdo a aplicar planejamento embarcado foi a sonda Deep Space One (DS-
1) da NASA, em 1999 (Jonsson et al., 2000). Isso ocorreu como parte do Remote Agent
Experiment (RAX), uma demonstracdo de planejamento com execugdo em ciclo
fechado (closed-loop), inferéncia de estados baseada em modelo e recuperagdo de

falhas.

A sonda DS-1 fez parte do programa New Millennium de validacdo tecnoldgica para
futuras aplicagdes espaciais da NASA. Sua missdo era executar passagens sobre alguns
alvos (Marte, um asterdide ¢ um cometa) e efetuar observacdes durante elas. A principal
tecnologia validada pela DS-1 foi seu sistema de propulsdo i6nica, mas diversas outras

foram testadas, como o RAX.

O experimento foi desenvolvido pelo Ames Research Center, com colaboragido do JPL,
e o planejador, chamado RAX Planner/Scheduler (RAX-PS), ¢ basicamente uma versao
embarcada do HSTS. Assim como o HSTS, o RAX-PS gera planos temporalmente
flexiveis, deixando a cargo de um sistema executor inteligente selecionar os momentos

exatos de execugdo de cada tarefa. A Figura 4.2 apresenta a arquitetura do RAX-PS.

— Planning Engine
Planning 1 Search 1+ T | Heuristics
Experts ™ Engine
) . -~
b ™ Domain
\'».\ Model
Y
\ Knowledge base
A |
Goals Plan
——~—# Plan Database -
Initial state

FIGURA 4.2 - A Arquitetura do RAX-PS
Fonte: Jonsson et al. (2000, p. 1)
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O modelo de dominio (domain model, na Figura 4.2) descreve a dindmica do sistema
para o qual o planejador esta sendo aplicado — no caso, da sonda DS-1. Uma solicitacao
de plano, consistindo de um estado inicial e um conjunto de objetivos a serem atingidos,
inicializa o banco de dados do plano (plan database), que contém um esboco de plano a

ser trabalhado.

O motor de busca (search engine) modifica o banco de dados do plano para gerar um
plano valido, que € entdo enviado para um sistema executor inteligente. As heuristicas
provéem guiagem para o processo de busca, e os especialistas de planejamento
(planning experts) permitem a comunicacdo com sistemas externos, como os de

controle de atitude, cujas entradas o planejador deve levar em conta.

O objetivo do RAX-PS foi gerar planos de operagdo detalhados a partir de comandos de
alto nivel enviados de solo. Ele foi executado em duas ocasides no més de maio de
1999, totalizando cerca de vinte e seis horas de execu¢do. Neste periodo, o RAX-PS
gerou planos para tarefas de mudancga de atitude, comunicagao, propulsio, observacdes
e navega¢do, entre outras. O experimento foi considerado um enorme sucesso, e ¢
atualmente referéncia comum a qualquer trabalho de planejamento e escalonamento, na
area espacial ou fora dela. Bernard et al. (1999) traz um relato e uma analise sobre a
execucdo do experimento, inclusive com os problemas ocorridos e as solugdes

aplicadas.

O segundo sistema planejador embarcado utilizado em uma missdo espacial (e até o
momento o Unico outro) foi o Continuous Activity Scheduling, Planning, Execution and
Replanning (CASPER), uma versdao para bordo do planejador ASPEN. Devido as
limitagdes do ambiente embarcado, diversas funcionalidades presentes no ASPEN
tiveram que ser removidas do CASPER. Entre elas estdo o planejamento hierarquico,

backtracking, objetivos opcionais e a otimizagdo de planos.

O CASPER seria utilizado no satélite TechSat-21 da Forca Aérea Norte-Americana
(Chien et al., 1999), e na constelagdo de nanosatélites universitarios Three Corner Sat
(3CS — Chien et al., 2001), mas a primeira missdo foi cancelada pelos militares e a

segunda, perdida durante o langamento.
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Foi apenas com o satélite de sensoriamento remoto Earth Observing One (EO-1), que ja
utilizava o ASPEN em solo, que o CASPER pode ser executado com sucesso. Assim
como a sonda DS-1, o satélite EO-1 faz parte do programa New Millennium; enquanto o
objetivo da DS-1 era validar novas tecnologias para uso em sondas no espago profundo,

o objetivo do EO-1 era fazer o mesmo para satélites de observacdo da Terra.

No EO-1 o CASPER faz parte do Autonomous Sciencecraft Experiment (ASE — Chien
et al., 2003), um experimento que envolve a deteccdo e a resposta autbnomas a eventos
de interesse cientifico, como inundagdes e erupgdes vulcanicas. A Figura 4.3 apresenta

a arquitetura do ASE.
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FIGURA 4.3 - A Arquitetura do ASE
Fonte: adaptado de Chien et al.(2003, p. 2)

Para possibilitar a resposta autdbnoma, o ASE emprega algoritmos de analise de dados de
imagens obtidas pelas cameras do satélite, que identificam a ocorréncia dos eventos.
Quando da deteccdo de um evento, uma solicitagdo de observacdo ¢é enviada ao
CASPER, para que novas imagens sejam feitas da mesma area, nas préximas passagens

sobre ela.
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O CASPER entdo consolida os dados de previsdo de passagens com os dados do estado
do satélite e do plano de operagdes atual para efetuar o replanejamento. Assim como o
RAX-PS, o CASPER também faz uso de um modelo do satélite para inferir seu
comportamento durante a geracdo do plano. Uma vez que o novo plano tenha sido
gerado, ele ¢ convertido em comandos para o satélite e colocado em execu¢do. Tudo
isso ¢ realizado sem a intervencdo da equipe de operacdes em solo — o CASPER ¢ capaz
de gerar uma resposta em algumas dezenas de minutos, tempo suficiente para colocar o

plano em execug¢do na proxima passagem sobre o alvo.

Os primeiros testes em voo foram realizados em outubro de 2003. Testes incrementais
foram realizados desde entdo, até que o sistema foi considerado totalmente operacional
em abril de 2005. O uso do CASPER gerou, até o momento, uma economia de cerca de
um milhdo de délares na operacdo do EO-1. Um relato detalhado do processo gradual

de implantagdo pode ser encontrado em Chien et al. (2005).

A Figura 4.4 apresenta uma linha do tempo com todos os sistemas planejadores com

Inteligéncia Artificial aplicados a missdes espaciais descritos neste Capitulo.
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FIGURA 4.4 — Sumario dos Planejadores com IA Aplicados a Missdes Espaciais
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Os retangulos em cinza destacam as ‘linhagens’ de planejadores. O RAX-PS ¢ o
CASPER, que representam o estado da arte em planejamento com IA para a area
espacial, sdo, como se pode notar, as versdes embarcadas das duas mais utilizadas
linhagens de planejadores em missdes espaciais. O ENSEMBLE e o OMPS nao estao

representados aqui por se tratarem de sistemas ainda em desenvolvimento.

4.3.2 O Futuro do Planejamento Embarcado

O uso de planejamento com IA executado em solo, que foi iniciado com o
desenvolvimento de sistemas aplicaveis a uma unica missdo (como exemplos temos o
DEVISER, SPIKE, GERRY e DCAPS) passou a ter como foco, a partir da segunda
metade da década de 1990, a busca por frameworks genéricos de planejamento em solo,
que pudessem ser reaproveitados em diferentes missdes. Os produtos disso foram o

ASPEN e o EUROPA.

O mesmo vem acontecendo agora com o planejamento embarcado. Apds os bem-
sucedidos experimentos RAX e ASE, a NASA vem trabalhando em frameworks
embarcados, que inserem os planejadores ja existentes em ‘pacotes de autonomia’. Estes
pacotes concentram as funcionalidades necessarias a detec¢do e resposta a eventos
externos, como a ocorréncia de fendmenos cientificos em orbita ou o encontro com um

obstaculo inesperado durante a travessia de um terreno alienigena.

Um destes novos frameworks € o Intelligent Distributed Execution Architecture (IDEA
— Muscettola et al., 2002). O IDEA ¢ uma re-implementacdo do RAX-PS que emprega o
EUROPA como motor de planejamento. Ele tem como objetivo prover um ciclo
completo para ‘sentir-planejar-agir’, com resposta em tempo real, na ordem de

milissegundos para cada ciclo.

Isso ¢ possibilitado através do conceito de planejamento reativo, onde partes de um
plano sdo liberadas para execug¢do sem que o plano esteja completo. O resultado do
trecho do plano executado ¢é lido por sensores e realimentado no processo de

planejamento, que gera com isso um novo trecho do plano a executar. Assim, o
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planejador reage aos efeitos das partes de seu plano ja executadas, adaptando-se aos
novos estados lidos. Um plano gerado desta forma nao é 6timo, mas permite lidar com

situagdes inesperadas em tempo real.

Outro framework que contém planejamento embarcado atualmente em desenvolvimento
na NASA (em conjunto com outras institui¢des) € o Coupled Layer Architecture for
Robotic Autonomy (CLARAty — Estlin et al., 2005). O CLARAty ¢ um repositorio de
modulos reutilizaveis de software que, juntos, compreendem todas as funcionalidades
necessarias para espaconaves e robds autonomos. Existem moddulos para operagdo de
sensores e aquisi¢do de dados, para o controle motor coordenado, para planejamento,

navegacao inteligente, entre outros.

Para o planejamento, o CLARAty vinha integrando o CASPER ao sistema executor
TDL (Simmons e Apfelbaum, 1998), mas um trabalho recente (Brat et al., 2006) mostra
que esta solucdo foi substituida pelo EUROPA. Pretende-se que o CLARALty se torne
um conjunto de bibliotecas de sofiware a ser utilizado nos sistemas embarcados de
missdes exploratdrias a serem langadas em médio prazo — as missdes atualmente em

fase de desenvolvimento ainda ndo abriram espago para o replanejamento embarcado.

Nos ultimos dois anos comegaram a surgir alguns trabalhos tratando de planejamento
embarcado fora da NASA, mostrando que outras agéncias também passam a se

preocupar com o aumento da autonomia de suas futuras missdes.

O CNES francés colaborou com um estudo sobre o problema de gerenciamento de
constelagdes de satélites de sensoriamento remoto, no qual um sistema gerenciador
global atua em cooperacdo com planejadores embarcados para efetuar observagoes de
forma coordenada (Damiani et al., 2005). Este, entretanto, ¢ apenas um exercicio

conceitual.

Na DLR, a agéncia espacial alema, um artigo (Axmann e Wickler, 2006) relata o
desenvolvimento de um sistema em C++ com planejamento e escalonamento
embarcados, a ser aplicado ao satélite Bispectral InfraRed Detection (BIRD). Segundo

os autores, este sistema, batizado de Autonomous On-board Mission Planning Software
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(AOMPS), permite a ‘automatizacdo das operacdes de carga util’ do satélite.

Infelizmente, o artigo ¢ vago demais para permitir qualquer analise mais aprofundada.

O INPE, como apresentado no item 4.2.6 deste Capitulo, ja possui uma linha de
pesquisa de planejamento com Inteligéncia Artificial para o suporte as operagdes de
controle de satélite em solo. A proposta deste trabalho de dissertacdo, a ser detalhada no
proximo Capitulo, ¢ dar um passo inicial para os estudos de planejamento a bordo de
satélites do INPE visando o aumento de sua autonomia, a partir do desenvolvimento de

um protdtipo de servico de replanejamento embarcado.
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CAPITULO 5

PROPOSTA PARA UM SERVICO DE REPLANEJAMENTO EMBARCADO

Este Capitulo apresenta uma proposta para a implementacdo de um servigo de
replanejamento embarcado em satélites do INPE. Primeiramente ¢ mostrado o contexto
no qual o servigo de replanejamento embarcado foi inserido, e as caracteristicas do

problema a ser tratado.

A seguir, ¢ dada uma visdo geral da arquitetura proposta para o servico, e as abordagens
escolhidas para a forma de representacdo do conhecimento e para o processo de

replanejamento.

O Capitulo encerra descrevendo a forma prevista para a implantagdo do servigo em uma
missdo real, através de uma abordagem gradual e baseada na andlise dos planos

modificados em orbita por parte dos operadores em solo.

5.1 Contexto Definido para o Protétipo do Servico de Replanejamento

Houve a preocupacdo, neste trabalho de Dissertacdo, de se contextualizar o
desenvolvimento de um prototipo do servico de replanejamento embarcado dentro dos

projetos do INPE.

Foram identificados dois projetos no Instituto que poderiam ser relacionados a um
esfor¢o para o aumento da autonomia do segmento espacial. O primeiro € o projeto de
um novo computador de bordo para satélites, escolhido como ambiente de execugdo e
desenvolvimento de software. O segundo ¢ o projeto do proximo satélite cientifico do
programa SCE, escolhido para ser utilizado como base para o estudo da modelagem da

aplicagdo. Ambos sdo apresentados a seguir.
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5.1.1 O Projeto do Computador Avancado (COMAYV)

O INPE possui diversos projetos de desenvolvimento cientifico e tecnologico, geridos
por diferentes grupos de trabalho espalhados pelo Instituto. Entre estes projetos
encontra-se o0 do Computador Avancado (COMAYV), que vem sendo desenvolvido pelo
Grupo de Supervisdo de Bordo (SUBORD) da Divisdo de Eletronica Aeroespacial
(DEA).

O grupo SUBORD participou do projeto e desenvolvimento de todos os computadores
embarcados nos satélites do INPE, desde o SCD-1. Sendo um projeto de
desenvolvimento tecnoldgico, o COMAV (Alonso et al., 2001) tem entre seus objetivos
a utilizagdo de novas metodologias, técnicas e ferramentas a serem posteriormente

aplicadas aos computadores de bordo das futuras missoes espaciais do INPE.

A proposta do COMAYV, seguindo uma tendéncia mundial, ¢ unificar as tarefas de
supervisdo de bordo e o controle de atitude e orbita do satélite, que sdo usualmente
realizadas por computadores distintos. Além disso, prevendo seu uso em missdes

cientificas, o COMAYV também ira efetuar o controle e comunicagdo com experimentos.

O processador utilizado no COMAYV ¢ o ERC32 (RISC de 32 bits e arquitetura SPARC
V7, que pode trabalhar a at¢ 25MHz), desenvolvido pela ESA especificamente para
aplicagdes espaciais. O uso do ERC32 representa um ganho significativo em termos de
poder computacional para os sistemas embarcados em satélites do INPE. Como critério
de comparagao pode-se destacar que o computador central do CBERS, o mais complexo
entre os satélites do INPE, ¢ baseado em um processador CISC 80c86 de 16 bits, que

atinge no maximo 4MHz.

Tais velocidades podem surpreender aqueles acostumados aos GHz presentes nos atuais
computadores do tipo IBM-PC ou similares. Esta defasagem de desempenho deve-se ao
fato de que processadores para aplicacdes espaciais passam por um rigoroso processo de
qualificagdo, no qual seu proprio projeto estd sujeito a modificagdes, para permitir um
menor consumo de energia e maior resisténcia as altas taxas de radiagdo do ambiente

espacial, entre outros. Este processo pode levar anos para ser concluido, de forma que
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os processadores utilizados em missdes espaciais nunca sdo os modelos mais recentes

disponiveis no mercado.

Com relagdo ao software, o COMAV ira utilizar pela primeira vez nos satélites
brasileiros um sistema operacional de tempo real, gratuito e de codigo-fonte aberto, o
Real-Time Executive for Multiprocessor Systems (RTEMS). Os satélites anteriores
fizeram uso de sistemas operacionais dedicados, desenvolvidos pelo INPE

especificamente para cada missao.

O RTEMS foi criado pela Online Applications Research Corporation (OAR) sob
contrato com o Departamento de Defesa Norte-Americano para ser um kernel de tempo
real multitarefa para sistemas embarcados em misseis. O RTEMS foi posteriormente
utilizado em outras aplicagdes militares e, em 1994, foi aberto para uso em aplicagdes
civis. O RTEMS ¢ atualmente um sistema de codigo-fonte aberto, de uso livre e que

pode ser distribuido e alterado sob os termos da GNU General Public License (GPL).

Entre 1995 e 1997 a ESA patrocinou a adaptagdo do kernel do RTEMS para o ERC32
como parte de sua estratégia para a obtencao de independéncia tecnologica em sistemas
espaciais. Atualmente, a versdo para ERC32 do RTEMS ¢ homologada para uso em

aplicacdes espaciais.

Por ser um projeto de desenvolvimento tecnoldgico que propicia maior poder
computacional, € por se colocar como um possivel computador de bordo para as futuras
missoes espaciais do INPE, o COMAYV apresenta-se como uma oportunidade para que
sejam iniciados estudos com planejamento embarcado. Assim, foi definido que o
protétipo do servigo de replanejamento embarcado deve ser desenvolvido como um

software aplicativo do Computador Avancado.

5.1.2 O Satélite Cientifico EQUARS como Aplicacio-Alvo

De acordo com o Plano Nacional de Atividades Espaciais (AEB, 2005) os proximos
satélites cientificos do programa SCE serdo o Equatorial Atmosphere Research Satellite

(EQUARS) e o Monitor e Imageador de Raios-X (MIRAX). Por ser o satélite em
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estdgio mais adiantado de projeto entre os dois, 0 EQUARS foi selecionado como a
aplicacdo-alvo para o estudo da modelagem e andlise de cenarios do servico de

replanejamento embarcado.

O EQUARS (Figura 5.1) € um projeto de parceria com institui¢des de diversos paises.
Os experimentos a serem embarcados serdo provenientes de instituigdes do Brasil,
Estados Unidos, Canadd e Japdo. O objetivo dos experimentos ¢é realizar o
monitoramento global da atmosfera na regido equatorial, enfatizando processos
dindmicos, fotoquimicos e mecanismos de transporte de energia entre a baixa, média e

alta atmosfera e a ionosfera.

FIGURA 5.1 - O Satélite Cientifico EQUARS

O conjunto de experimentos cientificos previsto para o satélite EQUARS ¢ o seguinte:

e [ONEX, um sensor de plasma para a medicdo de densidade de plasma e

temperatura eletronica;

¢ GROM, um instrumento baseado na recepcao de sinais da constelagdo GPS para

a medicao de umidade, temperatura e conteudo total eletronico;

100



e CERTO, um transmissor de Beacon que ira fazer observacdes de irregularidades

na ionosfera, conteudo eletronico e cintilagdes;
e TIP, um imageador de luminescéncia para relampagos e sprites;
e MLTM, um imageador de temperatura mesosférica.

Os dados a respeito do satélite e de seus experimentos foram obtidos do website da
missdo (INPE, 2005), e das apresentagdes do Primeiro Workshop do EQUARS,

realizado em novembro de 2001, também disponiveis no website.

5.2 Caracteristicas do Problema Escolhido

Nas consideragdes finais sobre o Workshop on Machine Learning Technologies for
Autonomous Space Applications, realizado durante a vigésima edi¢do do International
Conference on Machine Learning, Pavlovic et al. (2003) descreve como consenso entre
os participantes do workshop que “aplicacdes iniciais [com IA embarcada] devem ser
focadas no ‘valor agregado’ — ou seja, devem permitir que a missdo faga mais do que
poderia fazer de outra maneira, sem ameaca ao sucesso da missdo, ao retorno cientifico

ou a seguranga da espagonave”.

O problema escolhido neste trabalho de dissertacao, que ¢ a realocagao de recursos para
experimentos cientificos em bordo, segue esta defini¢cdo. A realocagio, caso seja bem-
sucedida (quando de uma solicitagdo por mais recursos), agrega valor a missdo, pois
permite uma melhor observacdo dos fenomenos. Caso a realocag@o ndo seja possivel, os
experimentos seguem operando conforme o originalmente programado, sem qualquer
tipo de perda. Além disso, o servico de replanejamento embarcado nao ¢ vital a
operacdo do satélite; se ele for retirado ou desabilitado a qualquer momento, nada

acontecera ao restante do sistema.
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5.3 A Arquitetura do Servico de Replanejamento

A partir do estudo das arquiteturas dos sistemas planejadores descritos no Capitulo 4,
em especial dos sistemas de planejamento embarcado RAX-PS e CASPER (Figuras 4.2
e 4.3), foram identificados os seguintes componentes basicos, necessarios ao servico de

replanejamento:
e Um modelo do sistema, com a descri¢do das caracteristicas € comportamento;
e Um modulo para a geragdo do problema de planejamento;
e Um moddulo que implemente o processo de planejamento.

A identificagdo destes moddulos e a definicdo de suas interagcdes deram origem a
arquitetura para o servigo de replanejamento embarcado, que foi batizado de Resources
Allocation Service for Scientific Opportunities (RASSO). Esta arquitetura ¢ apresentada
na Figura 5.2, e descrita brevemente a seguir. Na Figura, o bloco destacado em amarelo
corresponde ao servico aqui proposto. As setas numeradas indicam o fluxo de dados

entre os modulos (em laranja) durante o processo de planejamento.

Satélite
Carga Util Computador de Bordo (COMAYV)
Experimento #1 RASSO Software
de Voo
Modelo do A {8.0.+
Satelite aplicativos)
2 5

Experimento #2

1 Compositor Planejador
Cond. Disparo * de i.
Problemas

7

2 , |

Fila de Telecomandos Temporizados
{Plano Corrente)

Experimento #n|

Cond. Disparo

FIGURA 5.2 - A Arquitetura do RASSO
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Cada experimento habilitado a solicitar mais recursos do computador de bordo deve ter
implementada ao menos uma Condi¢@o de Disparo. As Condic¢des de Disparo indicam a
detec¢dao de um fendmeno cientifico, e disparam uma solicitagdo por mais recursos para
0 RASSO (seta 1 da Figura 5.2, a esquerda). A forma de implementagao e o intervalo de

. ~ o o~ . 4
verificac@o das condicdes ficam a cargo de cada experimento .

Ao receber a solicitagdo, o modulo Compositor de Problemas do RASSO gera um
problema bem-definido na forma de um esboco de plano, com conflitos. Este esbogo ¢
criado ao se consolidar informagdes de varias fontes no software embarcado (setas 2 a
5). Os conflitos sdo inseridos devido a alocacdo dos recursos solicitados pelo

experimento. O esbogo de plano ¢ entdo encaminhado ao mddulo Planejador (seta 6).

Cabe ao Planejador trabalhar para a solugdo dos conflitos, respeitando uma série de
restricdes que lhe foram impostas e buscando os objetivos que lhe foram passados.
Entre as restrigdes impostas estdo as quantidades minima e mdxima de recursos
disponiveis, estados de experimentos que devem ser mantidos em certos momentos, €

outros. Em suma, os objetivos do planejador serdo:
1. Realocar temporariamente os recursos solicitados pelo experimento;

2. Devolver o sistema ao estado normal apos a execucdo do plano alterado em

bordo;
3. Fazer isso respeitando todas as restrigdoes de estados e recursos impostas.

Ao obter um novo plano de operagdes que consiga cumprir todos estes requisitos, o
RASSO o encaminha para a fila de telecomandos temporizados (seta 7), substituindo o

plano anterior e tornando-o o novo plano de operagdes corrente do satélite.

* Deve-se lembrar que o programa SCE do INPE utiliza o conceito de ‘experimentos inteligentes’, onde
cada experimento possui software e processador proprios.
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5.3.1 A Abordagem para a Representacdo do Conhecimento

Atualmente as decisdes tomadas pelos satélites do INPE sdo geradas com base em
regras colocadas como instrucdes l6gicas. Estas instrugdes geralmente se apresentam na
forma de clausulas condicionais simples, tais como: ‘se a mensagem A chegar, envie a
mensagem B’, ou ‘se a temperatura for menor que 10°C, ligue o subsistema de
aquecimento’. Isso tem a desvantagem de que cada nova situacdo a ser tratada demanda

a inser¢do de uma nova regra a ser verificada.

Ja ferramentas que usam modelos representam sistemas num nivel maior de abstracao,
quando comparados com regras simples. Isso permite a manipulacdo das informacdes
contidas no modelo, e resulta na capacidade de inferir o comportamento do sistema em

resposta a novas situagdes que lhes forem apresentadas.

A forma de representacdo do conhecimento utilizada para descrever um modelo pode
definir o sucesso ou o fracasso de um sistema planejador. Entre as abordagens para a
representacdo do conhecimento descritas nos Capitulos 3 e 4, a grande maioria utiliza a
representacdo baseada em predicados herdada do STRIPS. Mesmo a PDDL e a OCL,
linguagens modernas de planejamento em IA, sdo fundamentadas nos mesmos conceitos
basicos. Estas formas de representagdo possuem algumas limitagdes que dificultam seu

uso em dominios complexos como o espacial, dentre as quais se destacam:
e A caréncia no que se refere a representacao de recursos e de seu consumo;

e A forma limitada de descricdo de pré-condi¢des e efeitos — ndo ha estruturas de
loops ou selecdes de casos, e nem todas as linguagens baseadas em predicados

possuem condicionais (ifs);

e O fato de que modelos descritos nestas linguagens devem ser interpretados por
um analisador (parser) e convertidos em estruturas de dados, antes de serem

utilizados pelo planejador.

No caso de um planejador embarcado, as opgdes para lidar com a terceira limitacdo

acima seriam converter o modelo antes de compilar a aplicacdo, ou adicionar um parser
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ao software do satélite. Tendo em vista que um dos objetivos deste trabalho é buscar a
integracdo entre o planejamento embarcado e o restante do software do satélite,
qualquer solu¢do que traga mais trabalho ao desenvolvedor, como uma conversdao do

modelo antes da compilagdo do software, deve ser evitada.

Torna-se desejavel entdo o uso da propria linguagem de programacdo para descrever o

modelo do dominio. Alguns dos motivos para isso sdo listados abaixo:

e Qualquer linguagem de programacao de alto nivel ja possui recursos avancados
de condicionais, selecdo de casos e loops, que faltam as linguagens de descri¢ao

de dominios para planejamento, como a PDDL;

e Qutros recursos de linguagens de programacdo, como chamadas a fungdes e o
uso de ponteiros, podem, se bem utilizados, prover ferramentas de grande valor

para o processo de planejamento;

e O uso de estruturas de dados (structs) para descrever elementos do dominio leva
os modelos de planejamento mais proximos a Orientacdo a Objetos do que a
linguagem OCL, por exemplo, permite. Isso se deve ao fato de que os structs

foram os precursores dos objetos, tal qual eles sdo conhecidos em OO.

Entre as formas de representacao estudadas, a que mais se assemelha ao que se pretende
obter neste trabalho ¢ a AML, utilizada pelo planejador ASPEN. A AML possui uma
sintaxe baseada na linguagem de programagdo C (veja a Figura 4.1), uma vez que o
modelo ¢ compilado junto ao planejador, que foi desenvolvido em C++. Na criacdo de
uma aplicagdo com o ASPEN, um parser desenvolvido em Java é responsavel por
substituir as instru¢des ao planejador por codigo C++, transformando um arquivo de

modelo em um arquivo-fonte compiléavel.

Esta etapa de pré-processamento poderia ser evitada caso as instru¢des ao planejador
fossem implementadas por macros da linguagem de programacao. Assim, o responsavel
pela interpretacdo do modelo passaria a ser o pré-compilador da linguagem de

programacao.
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Foi decidido entdo pelo uso da propria linguagem de programacdo para descrever o
modelo de planejamento. Macros devem ser utilizadas para implementar as instrugdes
da linguagem de modelagem, e os recursos da linguagem de programacao devem ser

aproveitados para aumentar a capacidade de representacdo do dominio.

5.3.2 A Abordagem para o Processo de Replanejamento

A abordagem mais comum para a representacdo de problemas de planejamento com 1A
utilizada na 4rea espacial ¢ tratd-los como Constraint Satisfaction Problems (CSPs),
como foi apresentado no Capitulo 4 deste trabalho. Um esboco de plano ¢ gerado,
normalmente a partir do plano de operagdes corrente da espagonave. A seguir, as
modificacdes solicitadas para atingir os novos objetivos sdo aplicadas, inserindo

conflitos neste esboco devido a violag@o das restrigdes impostas de tempo e recursos.

Aplicam-se algoritmos de busca local (chamados em alguns casos de algoritmos de
‘reparo iterativo’) para corrigir o plano e satisfazer as restri¢des violadas, uma a uma.
Este processo geralmente ¢ incrementado com o uso de heuristicas especificas para o
dominio, e de técnicas para escapar de minimos locais e platos (definidos no item 3.5.2

deste trabalho) no espago de busca.

A opcao dos desenvolvedores de sistemas planejadores espaciais por esta solucdo torna-
se clara quando se analisa as outras alternativas. Tanto algoritmos baseados em
satisfatibilidade quanto aqueles baseados em grafos dependem de uma etapa de pré-
processamento, onde o espaco de busca ¢ reduzido. Nesta etapa todas as variaveis do
modelo sao inicializadas e tém seus valores avaliados em cada momento do tempo, apos
a aplicagdo de cada agdo possivel. Isso demanda uma grande quantidade de memoria,

que ¢ um recurso bastante limitado em sistemas embarcados.

Além disso, nao ha implementacdes de algoritmos de satisfatibilidade ou grafos que
gerenciem recursos de forma tdo completa quanto os planejadores da area espacial
desenvolvidos na ultima década — embora seus autores argumentem que isso seja

possivel (Kautz, 2006).
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Assim, foi escolhida a representagdo do problema de realocagdo de recursos como um
CSP, a ser resolvido por um algoritmo de busca local guiado por restrigdes de
escalonamento (item 3.6.3 deste trabalho) e auxiliado por heuristicas especificas para o
dominio de satélites. O plano corrente do satélite — enviado rotineiramente a partir de
solo — deve ser a entrada para o processo de replanejamento, e a solicitacdo por mais
recursos ¢ responsavel por inserir no plano as perturbacdes que levardo a violagao das
restricoes. Técnicas para a fuga de minimos locais e platds no espaco de estados

também devem ser implementadas.

5.4 Ganhando a Confianca do Pessoal de Missao

E fato que ha uma grande resisténcia, justificada, quanto ao aumento da autonomia de
satélites. O custo ¢ o volume de trabalho em uma missdo espacial ¢ em geral
considerado muito grande para confiar ao satélite a tomada de mais decisdes do que as
de rotina, como a corre¢do de atitude e Orbita. Esta resisténcia tende a ser ainda maior
quando o aumento de autonomia é propiciado por uma técnica proveniente da area de

Inteligéncia Artificial.

Para lidar com isso e tornar possivel uma implementa¢do gradual do servigo em uma
missdo real, ganhando assim pouco a pouco a confianca da equipe de operagdes, o

RASSO deve trazer duas caracteristicas:
1. As modificagdes no plano efetuadas pelo RASSO devem ter escopo reduzido;

2. Deve ser possivel a equipe de operagdes em solo efetuar a analise dos planos

gerados, sem que estes sejam colocados em execucgao.

A primeira caracteristica deve ser provida garantindo que qualquer alteracdo no plano
tenha efeito temporario e que, ap6s o periodo de observacdo do fendmeno, o satélite
volte ao seu modo de operagdes normal — ou seja, a forma de operagdo programada em

solo.
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A segunda caracteristica deve ser provida através de ‘modos de planejamento’ distintos,
que definam o destino dos planos gerados a bordo. O RASSO deve possuir trés modos

de planejamento: ‘desabilitado’, ‘sugerindo’ e ‘atuando’.

No modo ‘desabilitado’ o servigo ndo esta disponivel, e os experimentos sempre t€m

suas solicitagdes negadas.

O modo ‘sugerindo’ existe para permitir a andlise da confiabilidade do servigo. Neste
modo, o servigo recebe as solicitagdes e sempre envia uma negagao aos experimentos,
em resposta. Entretanto, ele deve trabalhar num novo plano como se realmente fosse
atender a solicitagdo. O plano resultante ndo ¢ executado; ao invés disso, ele €

disponibilizado para a equipe de operagdes em solo via telemetria.

Toda vez que uma solicitagdo tiver sido enviada ao RASSO, quando em modo
‘sugerindo’, uma mensagem de alerta de que hé planos armazenados para analise deve
ser enviada a equipe de operagdes, independente se o plano obtido é completo ou ndo —

ou seja, se o Planejador teve ou ndo sucesso ao gerar um plano que atenda a solicitagao.

O plano gerado deve ser enviado em resposta a um telecomando especifico, para analise
por parte dos operadores da missdo em solo. Cabera aos operadores gerar manualmente
planos de operagao para atender a solicitagdo do experimento. Os planos dos operadores

deverdo entdo ser comparados com aqueles enviados pelo RASSO.

Se for constatado que o RASSO gerou um plano que atenderia a solicitacdo do
experimento, mantendo ainda a operacdo normal do satélite, isso sera computado como
um sucesso do servico. Caso contrario, o algoritmo de planejamento ¢ o modelo do
sistema deverdo ser revistos € uma nova versdo enviada ao satélite. Havendo um
numero considerado suficiente de sucessos consecutivos, o servigo podera ser colocado

em modo ‘atuando’, passando a estar completamente operacional.
b

O proximo Capitulo detalha a implementacao do protdtipo do servigo de replanejamento

embarcado aqui proposto.
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CAPITULO 6
IMPLEMENTACAO DE UM PROTOTIPO DO SERVICO DE

REPLANEJAMENTO EMBARCADO

O Capitulo anterior apresentou a proposta para um servigo de replanejamento
embarcado, chamado de RASSO, e as abordagens escolhidas para a representagdo do

conhecimento, para o processo de planejamento, e para uma implementacao gradual.

Este Capitulo traz a implementacdo de um protétipo do servico RASSO. Primeiramente
¢ apresentada a estrutura que foi definida para representar o conhecimento. A seguir,
sdo listadas as principais caracteristicas da linguagem de representacdo do

conhecimento criada para o protdtipo, e utilizada para descrever o modelo do satélite.

Descreve-se entao a implementagdo dos outros méddulos do prototipo, o Compositor de

Problemas e o Planejador, com énfase na forma como cada um manipula o modelo.

6.1 Estrutura para a Representacio do Conhecimento no RASSO

Conforme descrito no item 3.3 deste trabalho, um ‘modelo de dominio’, ou apenas
‘modelo’, ¢ uma base de conhecimento que um sistema planejador pode utilizar para
efetuar decisdes racionais sobre o dominio representado. Para o RASSO, foi definido
que o modelo do satélite deve ser composto por duas descricdes complementares: a

descrigdo estatica e a descrigdo dindmica.

A descricdo estatica de um modelo contém a estrutura do modelo, ou seja, os objetos
que compdem o satélite (ou a parte dele que se encontra representada no modelo), as
classes a que estes objetos pertencem, € os recursos disponiveis para consumo por estes

objetos.

A descricdo dindmica de um modelo contém os operadores que modificam o estado do

modelo. Estes operadores sdo de dois tipos: as a¢des € os comportamentos.
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Uma agdo corresponde a um ou mais comandos internos do satélite, e descreve como o
modelo ¢ afetado por sua execucdo. Ja um comportamento descreve os efeitos sobre o
modelo da ocorréncia de um evento exogeno (definido no item 3.3.3 deste trabalho). A
ocorréncia dos eventos exogenos, por sua vez, € representada por janelas de tempo. A

Figura 6.1 ilustra a estrutura de uma base de conhecimento no RASSO.

Modelo no RASSO

Descricao Estatica Descricao Dinamica

* Classes e Acdes
* Cbietos » Compaortamentos
* Recursos * Janelas de Tempo

FIGURA 6.1 - Estrutura de um Modelo no RASSO

Os proximos itens descrevem a forma de implementacdo da linguagem de representagao

do conhecimento no RASSO, e detalha as descrigoes estatica e dindmica de um modelo.

6.2 A Linguagem de Representacio do Conhecimento

O COMAV esta sendo desenvolvido na linguagem C (com o compilador GNU Cross
Compiler — GCC) e, seguindo a proposta apresentada no Capitulo anterior, ¢ esta a

linguagem usada para a modelagem do EQUARS no RASSO.

As instrugdes ao planejador, que fazem parte do modelo, foram criadas de forma a
permitir uma forte integracdo entre a programagdo do sistema e o processo de
planejamento, tornando a ligagdo entre o modelo, o planejador e o restante do software

. . ~ 5 . ’
mais natural. Estas instru¢des” foram implementadas através de macros do C.

5 . . .
Neste trabalho, o termo ‘comando’ € reservado para os comandos internos do satélite, enquanto que
‘instrucdo’ se refere as instru¢des ao planejador que descrevem as caracteristicas do modelo.
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As macros ocultam a criagdo e a alimentacdo das estruturas, vetores, fungdes e outros
elementos utilizados pelo planejador, e fazem com que a descricdo do dominio seja mais
legivel e proxima a linguagens de planejamento, como a AML. A este conjunto de

instrugdes foi dado o nome de RASSO modeling language, ou apenas RASSO_ml.

A Figura 6.2 traz exemplos simplificados de instrug¢des ao planejador implementadas na
RASSO_ml através de macros. As instrugdes sublinhadas sdo utilizadas na descri¢ao do
modelo, enquanto que os trechos destacados nas caixas, gerados a partir destas

instrucoes, ficam ocultos do modelador.

create class (Edperiment, Exp MName name: bool on: int priority:);

typedef struct = Experiment
{

- " Exp Name name;
bhool on;:
int priority

+ Experiment;

typedef struct =2 Experiment
{
int plan id;
Experitment ohject:
} timeline Experiment;

typedef struct 53 Experiment
i
int moment ;
Experiment object;
P imposed Experiment:

int *catalog Experiment [4]:

create object (Experiment, TONEX) :

object indexer object indexer IOMNEX:
timeline Experiment timeline IONEX[X] ;
impozed Experiment imposed states IONEX[Y] ;

FIGURA 6.2 - Exemplos de Instru¢des ao Planejador Implementadas por Macros

O modelo do dominio ¢ editado junto ao codigo fonte do software. Ele deve estar
presente em um arquivo chamado ‘model.h’, que ¢ vinculado a uma biblioteca

RASSO_ml na etapa de pré-compilagdao do GCC.
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6.2.1 A Descricao Estatica do Modelo

A parte estatica do modelo é composta basicamente por objetos e recursos. Objetos sdo
elementos instanciados a partir de classes, que também s@o definidas no modelo, e que
possuem atributos de qualquer tipo aceito pelo C. O conjunto de valores dos atributos de

um objeto em dado instante ¢ chamado de ‘estado do objeto’.

Recursos sdo os elementos consumiveis do modelo. Eles podem ser consumidos pelos
objetos ou renovados em fungdo do tempo, sem vinculo a objetos. H4 dois tipos de
recursos no RASSO: os consumiveis (chamados de depletable) e os reservaveis
(reservable). Ambos os tipos possuem quantidades minima e méxima definidas em sua

criacdo, e estas quantidades ndo podem ser excedidas em momento algum.

A diferenca entre eles ¢ que, enquanto os recursos consumiveis ‘acumulam’ seu gasto
no tempo até serem esgotados e sO sdo renovados por instrugdes especificas, os
reservaveis sdo controlados de forma momentanea, sem acumulo, e s3o ‘repostos’ assim

que um objeto para de os consumir.

Durante a operacdo de um experimento, por exemplo, sdo consumidos memoria e
energia. A memoria é consumida aos poucos, conforme o experimento coleta e
armazena dados — a cada minuto, havera menos memoria disponivel, até que os dados
sejam transmitidos para solo e a memoria seja liberada. Memoria ¢ um recurso do tipo

consumivel.

Ja a energia consumida da bateria ndo ¢ alterada. Se, ao ser ligado, um experimento
consumir 10 watts, ele continuara consumindo estes mesmos 10 watts até ser desligado.
Assim que isso ocorrer, a bateria volta a ter os 10 watts disponiveis para serem
consumidos por outro subsistema. Por isso, energia ¢ um recurso do tipo reservavel.
Cabe esclarecer aqui que recursos sdo mensurados em ‘unidades’, ndo importando ao

RASSO se sao watts, quilos ou bytes.

A Figura 6.3 apresenta um trecho de modelo em RASSO ml com instru¢cdes ao

planejador para a criacdo de dominios de valores, uma classe, objetos e recursos. A
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criacdo destes elementos ¢ complementada por uma rotina de inicializagdo, que

encontra listada ao fim do Apéndice A deste trabalho.

S€

create domain(Exp Name,
certo, gram, ionex, mltm, tip):;

create domain (Mode,
full, partial):

create class (Experiment,

Exp Name name ;

hool an;

HMode mode ;

int Sample rate;
int precision;
int prioricy;

1z

create object (MLTHM, Experiment);
create object (GROM, Experiment);

create resource (Power);
create resource [(Mass Memory) :

FIGURA 6.3 - Criagdo de Dominios, Classes, Objetos e Recursos em RASSO ml

6.2.2 A Descricao DinaAmica do Modelo

Os principais elementos da parte dinamica do modelo sdo as agdes e os

comportamentos. Ambos sdo implementados como fun¢des em C, mas tratados de

forma diferente. Este item descreve a estrutura das agdes e dos comportamentos, € as

instrugdes ao planejador que cada um pode conter.

6.2.2.1 As Acoes

Uma acdo (RASSO Action, em RASSO ml) corresponde a um ou mais comandos

internos do satélite, presentes na fila de telecomandos temporizados, e descreve como o

modelo ¢ afetado por sua execu¢do. A Figura 6.4 traz um exemplo de uma agdo, que

liga (Turn_Omn) um experimento passado a ela por pardmetro. A estrutura da acdo e suas

instrucoes sao detalhadas a seguir.
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RASS0 Action Turn On (action parameters)
i
parameter (exp) ;
when planning
i
// pre-condicoes para a acao
conditioni(get current state by id(Experiment, exp).on == false);

/4 instrucac ac planejador
force state if needed by id (Experiment, exp, on, false):

// efeitos descritoz a partir dagui
get_current state by id (Experiment, exp).on = true;

gwitch (get current state by _id(Experiment, exp).name)
{
case grom:
i
consume_resource by id(Experiment, exp, Power, 12);
consume_resource by id(Experiment, exp, Mass Memory, 100 per_min);
brealk;
}
case mltm:
i
consume resource by id(Experiment, =xp, Power, 14);:
consume resource by id(Experiment, exp, Mass Memory, Z64 psr min);
break;

}

when running
{
printf ("Turn On experimentin”);
}
action success;

FIGURA 6.4 - Uma Ac¢ao em RASSO ml

A acdo Turn_On recebe como pardmetro um objeto do tipo Experiment, representado
pela variavel ‘exp’. Os parametros das agdes, seus tipos e valores possiveis sao
informados ao planejador em uma rotina a parte, onde estruturas de controle das acdes

sao inicializadas.

Cada acao possui dois blocos de execucdo: when_planning e when_running. O primeiro
¢ chamado durante o processo de planejamento, ao aplicar a acdo sobre o modelo de
dominio. O segundo bloco deve conter o codigo que implementa a acdo no software

regular do satélite. Assim, planejamento e execugdo ficam descritos em um unico local,
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possibilitando uma maior integragdo entre o sofiware normal e o planejador. Dentro do
bloco when planning sdo descritas as pré-condi¢cdes necessarias a execucdo da acdo
(instrucdes condition) e quais efeitos a agdo ter& sobre o modelo
(set_current state by id e consume_resource by id), caso todas as pré-condi¢cdes

sejam verdadeiras.

6.2.2.2 As Janelas de Tempo e os Comportamentos

As agdes permitem descrever os efeitos da execugdo de comandos de software sobre o
estado do satélite. Entretanto, nem todas as alteragdes no estado ocorrem em funcao de
comandos. Alguns dos experimentos do EQUARS tém seu funcionamento vinculado a
incidéncia solar, ou a falta dela. O experimento TIP, por exemplo, faz observacdes de
relampagos e sprites enquanto se encontra em eclipse (de ‘noite’, durante uma orbita), o

que nao € possivel quando o satélite esta iluminado (de ‘dia’).

Estes experimentos podem ser ativados e desativados automaticamente por sensores
solares, sem que haja comandos ‘liga/desliga’ agendados para execucdo. Embora o
software seja notificado de que o experimento foi ligado/desligado, a informacao de
quando isso ocorrerd futuramente ndo se encontra a bordo do satélite, o que ¢ vital para
o processo de planejamento. Para lidar com eventos exdgenos como os descritos acima,

0 RASSO faz uso do conceito de janelas de tempo.

Janelas de tempo sdao periodos nos quais o satélite apresenta determinado
comportamento caracteristico, que ndo pode ser modificado pelo planejador. Por
exemplo, durante o periodo em que o satélite se encontra em contato com uma estagao
de rastreio em solo, ele transmite os dados armazenados dos experimentos, liberando
assim memoria de massa. Também consome mais energia, pois seu sistema de

comunicag¢ao esta ativo.

Janelas de tempo podem ser consecutivas ou podem se sobrepor umas as outras
(nenhuma restri¢do quanto a isso ¢ feita pelo RASSO), e ndo ha obrigatoriedade da

ocorréncia de uma janela de tempo em todas as orbitas. O RASSO possui uma Tabela
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de Janelas de Tempo, que armazena os momentos de inicio e término da ocorréncia de
cada janela para todas as orbitas nos proximos dias. Estes dados devem ser atualizados
regularmente pela equipe de operagdes em solo. Usando esta informacdo, a ocorréncia

das janelas ¢ vinculada aos comportamentos.

Enquanto uma agdo deve possuir um ou mais comandos relacionados a ela na fila de
telecomandos temporizados, o comportamento (RASSO_Behavior) descreve eventos que
ocorrem ao inicio e término de uma janela de tempo, independente do plano de
operacdes corrente. Em outras palavras, os comportamentos descrevem os efeitos da
ocorréncia de eventos exodgenos durante a execugdo do plano. A Figura 6.5 traz dois

exemplos de comportamentos, Night Behavior e Communicating Behavior.

RASS0_Behavior Night Behavior (behavior parameters)
{
at_start

{
call action(Turn On, certo):

f/ garante o= 5.4 Wattz p/ IONEX nos primeiros 12 min. da janela
guarantes resource (ICNEX, Pewer, 5.4, 0, 0, 12 * 6a0);

'

at_end

{

call action(Turn Off, certo):

}

RAZ80_Behavior Cemmunicating Behavior (behavior parameters)
{
at_start
{
/7 taxa de transferencia para solo: 230 kbits/s (ou 13.8 Mbits/min)
generate resource (Mass Memory, 13800 per min);

/4 o sistema de comunicacac consome 10W
consume resource (Comm System, Power, 10);
¥
at end
{
// para de liberar memoria e de consumir energila
generate resource (Mass Memory, 0);
consume resource (Comm System, Power, 0);

FIGURA 6.5 — Exemplos de Comportamentos em RASSO ml
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Os blocos at start ¢ at end em cada comportamento indicam quais efeitos estdo
relacionados ao inicio e ao término da janela de tempo. E possivel, inclusive, efetuar

chamadas a a¢des através da instrugdo call action.

E também possivel descrever o consumo de recursos, como ocorre com as agoes, €
também a sua geracdo. Na Figura 6.5, a primeira instru¢do generate resource indica
que a memoria de massa estd sendo liberada a taxa de 13800 unidades por minuto,
enquanto o satélite encontra-se na janela de comunicagdo com solo (ou seja, enquanto
esta sendo feita a transmissdo dos dados de experimentos para solo). Ao término da
janela, generate resource(Mass Memory, () indica que a transmissdo de dados se

encerrou.

Além de descrever os efeitos dos eventos exdgenos, comportamentos também sdo
utilizados para impor restricdes ao planejador, durante o periodo de ocorréncia das
janelas de tempo as quais estdo associados. A instrucdo guarantee resource faz com
que seja garantida uma determinada quantidade de recurso para um objeto durante certo
periodo dentro da janela de tempo — no exemplo da Figura 6.5, ¢ imposta a manutencao
de pelo menos 5,4 unidades de energia para o experimento IONEX, nos primeiros 12

minutos da janela de tempo Night.

6.2.3 Lidando com o Tempo

As agdes e comportamentos modificam o estado do satélite & medida que sdo
executados, no decorrer do tempo. Para que o planejador consiga lidar com as mudancas
no satélite modelado, ele deve ndo apenas gerenciar objetos e recursos, mas todos os

estados que eles assumem no decorrer do plano, ou seja, todos os seus ‘momentos’.

Assim, ao se criar objetos e recursos, na verdade esta se criando ‘historicos’ para eles.
Estes historicos sdo implementados por vetores, que armazenam as modificacdes
sofridas pelos objetos e recursos durante o decorrer do plano. Os historicos sdo

chamados de ‘linha do tempo’ (timeline) para objetos (veja a macro para a instru¢ao
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create_object na Figura 6.2) e ‘perfis de consumo’ (profiles) para recursos, ¢ sdo

tratadas de forma diferente, como sera visto nos proximos itens.

6.2.3.1 Manipulando Objetos no Tempo

Toda vez que uma agdo ou comportamento modifica um atributo do objeto, seu novo
estado € armazenado no timeline, com uma referéncia a a¢ao responsavel pela mudancga
no estado. A Figura 6.6 ilustra o timeline para um objeto ‘MLTM’, que representa um

dos experimentos do satélite.

timeline MLTMI[]

plan id = 1 plan id = 2 ... |plan id = n
name = ionex name = ionex

o|on = true on = false

‘a-;: mode = full mode =[full

oy samnple rate = 2| sample|rate = Z

= precision = 1 precisjon = 1
priority = 1 prioriffy = 1

a acdo nr. 2 no plano desligou MLTM

FIGURA 6.6 - Exemplo de um timeline no RASSO

Na Figura 6.6, nota-se que a ac¢do identificada pelo ‘plan_id = 2’ teve como efeito o

desligamento do experimento (atributo on = false, em negrito).

Por serem armazenados em timelines, é necessario que se informe com qual ‘momento’
do objeto se deseja trabalhar, ao obter ou modificar seus atributos. Para isso foram
criadas instrugdes especificas para a manipulacdo de objetos no tempo. Algumas destas
instrucdes sdo get current_state by id e set_current _state by id (alguns exemplos se
encontram na Figura 6.4). Ha também instru¢cdes para a obtengdo do estado de um
objeto no momento inicial do plano, no momento imediatamente anterior ao atual e no

estado-objetivo.
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6.2.3.2 Manipulando o Consumo e a Geraciao de Recursos no Tempo

Em RASSO ml, os recursos sdo tratados em termos de taxas de consumo/geracao.
Quando alguma ag@o ou comportamento modifica a taxa de consumo de um recurso por
determinado objeto, a nova taxa ¢ armazenada em um profile. A Figura 6.7 apresenta

um exemplo do perfil de consumo de energia pelo objeto MLTM.

profile MITH Power []

plan id = 5 plan id = 7 - plan id = n

rate = 3 rate =0

FIGURA 6.7 - Exemplo de Perfil de Consumo de Recurso

No exemplo da Figura 6.7, a acdo de numero 5 no plano teve como efeito o consumo de
energia pelo objeto MLTM a taxa de 3 unidades por segundo (o segundo ¢ a unidade de
tempo basica do RASSO). Esta pode ser, por exemplo, uma acdo que ligue o
experimento. A a¢do de nimero 7, por sua vez, tornou o consumo de energia igual a
zero. Esta pode ser uma ac@o do plano que desligue o experimento. Estruturas similares
a da Figura 6.7 armazenam as taxas de geragdo de recursos, que, diferentemente do
consumo, ndo sdo vinculadas a objetos (veja a instrugdo generate_resource na Figura

6.5).

Cabe destacar aqui que a modelagem de consumo/geracdo de recursos em termos de

suas taxas, utilizada na RASSO_ml, difere de outras abordagens de planejamento.

O consumo de recursos em problemas de planejamento esta sempre vinculado as agdes.
As acOes foram até hoje tratadas de duas formas distintas: como ag¢des pontuais, de
efeito imediato sobre estados e sem consumo de recursos, ou como agdes com duragao
definida e consumo de recursos associado. Exemplos deste segundo tipo sdo as durative
actions da PDDL e as activities da AML. Chamaremos este tipo de acdo de ‘atividades’,

para distingui-las das a¢des sem duragao.

O ponto fraco do conceito de atividades ¢ que a modelagem do consumo de recursos ¢

discreta (Fukunaga et al., 1997), e reduz as possibilidades de manipulagdo pelo
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planejador. Para explicar a diferenga entre as abordagens, tomemos como exemplo uma
atividade ‘Experimento_Operando’, com uma duracido de 60 minutos, e cuja execucao €

responsavel pelo consumo de 120 Mb de memoria.

Em RASSO_ml, esta mesma atividade seria modelada como duas acdes. A primeira,
‘Ligar Experimento’, informa ao planejador que o consumo de memoria por
determinado objeto, a partir daquele instante, ¢ de 2 Mb por minuto. A segunda, que
estaria posicionada no plano 60 minutos apos a primeira, seria ‘Desligar Experimento’.

Ela apenas informa ao planejador que o objeto ndo consome mais memoria.

A diferenca basica entre as abordagens, com relagdo a modelagem do consumo de
recursos, ¢ que ao trabalhar com atividades, caso o planejador precise modificar a
execucdo de ‘Experimento Operando’ para alocar 20 Mb de memoria para outra
atividade, suas unicas opgOes serdo deslocar a atividade temporalmente, ou

simplesmente remové-la do plano.

Na abordagem da RASSO_ml, onde uma ag@o ndo possui duragdo, mas seus efeitos sim,
o planejador poderia manter inalterada a acdo ‘Ligar Experimento’, ¢ adiantar a
execucdo de ‘Desligar Experimento’ em dez minutos, garantindo a memoria necessaria.
Isso maximiza o tempo de operacdo do experimento, sem deixar de garantir os recursos
necessarios para outro. Esta abordagem ¢ também mais proxima a forma de operagdo

real do satélite do que as demais.

6.3 O Compositor de Problemas

Cada experimento que puder detectar fenomenos de curta duracdo devera possuir pelo
menos uma Condig¢ao de Disparo em seu sofiware que, quando verdadeira, ira enviar

uma solicitacdo por mais recursos ao RASSO. Esta solicitacdo deve informar:
e Quais recursos o experimento precisa;
e As quantidades necessarias de cada recurso;

e A partir de que momento os recursos devem estar disponiveis;

120



e Por quanto tempo os recursos alocados devem ser mantidos.

A solicitagdo por recursos sera recebida pelo Compositor de Problemas, que ¢
responsavel por reunir informacdes de diversas fontes, e fornecer ao Planejador um

problema a ser resolvido, conforme ilustrado na Figura 6.8.

) Tabela de Janelas
Modelo do Sisterna de Termpo
solicitagfes l l problema de
par recursos ] planejarnento
=¥ Compositor de Problemas

[ [

Fila de Telecomandes Software MNormal do
Temporizados Computador de Bordo
(krisio corverite) (thamatas para & lafura

o estago giusl!

FIGURA 6.8 - Consolidagao de Dados para a Composi¢ao do Problema

A criagdo de um problema bem-definido € tdo importante quanto o processo de busca
pela solugdo. O problema consiste de um esboco de plano de operagdes com objetivos a
serem atingidos, restricdes a serem respeitadas e conflitos a serem resolvidos. Fazem
parte do problema também o estado inicial do satélite, os estados objetivo, os
telecomandos (as ac¢des, na RASSO ml) agendados para execucdo e os eventos

exogenos (os comportamentos) que ocorrem durante o periodo de execucdo do plano.

6.3.1 Horizontes de Planejamento

A solicitacdo de recursos enviada pelo experimento carrega em seus parametros a
informacdo de dois momentos cruciais para o processo de planejamento: o inicio € 0
término do periodo em que o experimento precisa de mais recursos. Estes ‘momentos-
chave’ sao chamados de horizontes de planejamento, ¢ sdo utilizados para determinar o

estado inicial, os estados intermediarios e o estado objetivo (Figura 6.9).
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Condigdo de Disparo verdadeira envia solicitacio por mais recursos

estado inicial: inicia a realocagao de recursos
estado intermediario 1. recursos ja realocados
estado intemediario 2 inicia a devolugio de recursos

: estado objetivo: tudo de wvalta ao normal

|
I Kinha do tewpo
t ha h1 h2 ha

o — —

by by

FIGURA 6.9 - Horizontes de Planejamento e Objetivos

O momento de inicio do periodo com mais recursos alocados para o experimento
solicitante € chamado de ‘horizonte h1’, ou simplesmente ‘h1’. O momento de término
do periodo com mais recursos ¢ ‘h2’. Os horizontes hl e h2 indicam os momentos em

que estdo os estados-objetivo intermedidrios do processo de planejamento.

O horizonte hl indica 0 momento em que a quantidade solicitada dos recursos ja deve
estar realocada para o experimento. Ja h2 indica até quando estes recursos devem ser
mantidos. Em fun¢do destes, ha mais dois horizontes: o horizonte inicial ‘h0’ ¢ o

horizonte final ‘h3’.

O horizonte inicial hO ¢ definido como sendo hl — Al, onde Al é o tempo necessario
para a execucdo de comandos de realocagdo de recursos para o experimento solicitante.
Se um experimento houver solicitado mais energia a partir de hl, por exemplo, o

planejador pode comecar a inserir comandos de realocacdo a partir do momento ho.

De forma similar, h3 ¢ determinado por h2 + A2, onde A2 € o tempo necessario para
devolver os recursos aos experimentos que os cederam. Seguindo ainda o exemplo
anterior, se o experimento solicitou que a energia alocada seja mantida para ale até o
momento h2, o planejador tera, a partir de h2, até o momento h3 para inserir comandos
no plano que realoquem novamente os recursos, € assim colocar o satélite em modo

‘normal’ de operagdes.
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E preciso definir o que significa ‘modo normal de operagdes’ aqui: como o RASSO se
propde a alterar temporariamente o modo de operacdes do satélite, o plano gerado por
ele deve garantir que, ao atingir o horizonte h3, todos os objetos modelados estejam no
mesmo estado que se encontrariam caso tivesse sido executado o plano original, e que a
quantidade de recursos disponivel seja pelo menos igual aquela que seria deixada pela

execu¢do do plano original.

6.3.2 Compondo um Problema Bem-Definido

A composicao do problema passa por trés etapas principais: a obteng@o do estado inicial
do modelo no horizonte h0, a obtengdo do plano de operagdes corrente do satélite e o
levantamento dos efeitos de sua execucao sobre o modelo entre hO e h3, e a imposi¢ao
de restrigdes e estados-objetivo intermediarios e final ao planejador, incluindo os

conflitos a serem resolvidos. Estas etapas sdo detalhadas a seguir:
Obtencdo do estado inicial do modelo em hO:
1. O modelo ¢ inicializado;

2. O estado atual dos objetos do modelo ¢ obtido através de chamadas a outros

processos aplicativos do software de bordo do satélite;

3. A fila de telecomandos temporizados ¢ lida. Todas as acdes relacionadas aos
comandos na fila sdo aplicadas ao modelo, conforme suas tags temporais, do

momento atual até o horizonte hO;

4. A Tabela de Janelas de Tempo ¢ lida. Sao verificadas as janelas que iniciam ou
terminam até h0. Os comportamentos vinculados a estas janelas de tempo sao

aplicados ao modelo, do momento atual até h0.

Com isso, obtém-se o estado inicial. O Compositor do Problema passa entdo a obtengao

do plano de operagdes corrente e de seus efeitos sobre o modelo:

123



5. Repete-se o passo 3, desta vez obtendo e aplicando os comandos entre os
horizontes hO e h3. Todas as alteracdes nos estados dos objetos e recursos

(linhas de tempo e perfis) sdo armazenadas;

6. Repete-se o passo 4, agora obtendo os comportamentos entre hO e h3. As
instrugcdes guarantee resource (descritas nos comportamentos), ndo sdo
aplicadas neste momento. Novamente as alteragdes nas linhas do tempo e perfis

sdo armazenadas;

Tendo o plano de operagdes corrente do satélite e seus efeitos, aplica-se as restrigdes ao

planejador:

7. O estado do satélite ao término do periodo de execugdo do plano (horizonte h3)
¢ marcado como ‘objetivo final’. Isso faz com que o planejador respeite este
estado e procure agdes que levem o satélite a eles, durante o processo de

planejamento;

8. E aplicada, ao esbogo de plano, a solicitagdo por mais recursos enviada pelo
experimento. Isso ¢ feito impondo como restrigdo ao planejador que ele
mantenha pelo menos a quantidade de recursos solicitada pelo experimento

durante o periodo entre hl e h2;

9. Sao aplicadas as instrugdes guarantee_resource, contidas nos comportamentos.
Assim como a solicitagdo por recursos, elas impoem restrigcdes que devem ser
respeitadas. A diferenca ¢ que a solicitacdo por recursos informa apenas uma
quantidade minima a ser mantida para o experimento, enquanto
guarantee_resource pode impor que os recursos garantidos se mantenham entre

determinados valores minimo e maximo;

Ao finalizar as etapas descritas acima, o Compositor de Problemas encaminha ao
modulo Planejador o problema na forma de um esbogo de plano de operagdes com

objetivos a atingir, conflitos a resolver e restricdes a respeitar.
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6.4 O Planejador

Conforme apresentado no Capitulo anterior, foi definido que o problema de

planejamento deve ser representado como um CSP, e que deve ser aplicada busca local

para encontrar a solucdo. O esbogo de plano encaminhado pelo Compositor de

Problemas possui associadas a ele estruturas de dados que permitem o seu tratamento

como um problema de satisfagdo de restri¢des.

Ao receber o esboco de plano, o Planejador entra em um /oop em busca da solugdo dos

conflitos detectados. Para cada conflito, diversas op¢des para a solucdo sdo testadas e

avaliadas, ¢ a melhor entre elas ¢ selecionada. Este processo segue até que ndo haja

mais conflitos no plano. O algoritmo ¢ apresentado em pseudo-codigo na Figura 6.10.

PTant
1

obter_Momentos_Chave_no_Planofl;
numero_conflitos = obter_Conflitos_no_Planol]);

Enguanto (numero_conflitos > 0):
Para <ada momento-chave no plano:
obter_Conflitos_no_mMomentolmomentol;
Para cada conflito neste momento:
obter_Contribuintes();
para cada contribuinte deste conflito:

conflito_resolvido = Testar_mudancas(momento, conflito,

1

se (conflito_resolvido = false)
Inserir_Perturbacao_no_Planof);

EscoTher_mMelhor_mudancacl;

apTicar_Mudanca_ao_Planaot);

numero_conflitos = obter_Conflitos_no_Planof]);

¥

se (modo_planejamento = sugerindo)
pisponibilizar_Plano_rara_Telemetrial;

Senao (modo = atuando)
Enviar_Plano_Para_a_Fila_TCs_Temporizados();

contribuinted;

FIGURA 6.10 - O Algoritmo de Planejamento

O algoritmo de planejamento criado procura solucionar o CSP através de busca local

guiada por restricdes de escalonamento (cuja definigdo encontra-se no item 3.6.3 deste
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trabalho), com a adigdo de perturbagdes no plano quando necessario, para escapar de
minimos locais e platds. As perturbagdes consistem da inser¢do de agcdes que resolvam
um conflito, mas cujos pré-requisitos ainda ndo sdo verdadeiros no plano. Elas serdo

melhor explicadas ainda neste Capitulo.

Heuristicas para auxiliar no processo de planejamento ndo foram inseridas neste

protdtipo. Os itens seguintes descrevem este algoritmo e seus elementos.

6.4.1 Os Momentos-Chave na Linha do Tempo do Plano

O processo de busca por um plano valido tem inicio com a identificacdo de um conjunto
de ‘momentos-chave’ na linha de tempo do plano, ¢ na verificacdo da ocorréncia de

conflitos nestes momentos. Os momentos-chave sio:

e Os horizontes de planejamento: hO (inicio do plano), hl, h2 e h3 (término do
plano), onde sao impostos estados e quantidades disponiveis de recursos a

respeitar;

e Os momentos de execugdo de a¢des no esboco de plano recebido do Compositor

de Problemas;

e Os momentos de inicio e término de janelas de tempo que ocorram no periodo

entre h0 e h3;

e Os momentos de inicio e término das restrigdes de recursos, impostas pelas

instrugdes guarantee_resource e pela propria solicitacdo do experimento.

Tendo levantado estes momentos, o planejador passa a verificar se existem conflitos em
cada um deles, de hO até h3. Isso ¢ feito aplicando sobre o modelo as agdes do esbogo
de plano e dos comportamentos vinculados as janelas de tempo que ocorram entre h0 e

h3, e verificando através de seus efeitos se alguma restricdo ¢ violada.
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6.4.2 A Identificacao dos Conflitos

Mais de um conflito pode ocorrer a cada momento-chave. Os conflitos podem ser de

trés tipos:
e Estados inconsistentes;
e Violagdo das restrigdes de consumo total de recursos;
e Violagdo das restricdes de consumo de recursos por objetos.

Um conflito de estados inconsistentes diz respeito a estados impostos ao planejador nos
horizontes hl, h2 e h3. Quando a execu¢do das agdes em um plano e dos
comportamentos ndo leva aos estados impostos nestes momentos, hd um conflito a
resolver. Os conflitos de estados sdo verificados pela comparagdo simples entre os
estados atingidos pela execugcdo do plano até o momento, com aqueles que sdo

esperados (impostos) para este momento.

Um conflito de violagdo em uma restri¢do de consumo total de recurso diz respeito ao
uso excessivo do recurso pela soma dos objetos, consumindo além de sua quantidade

disponivel (maxima).

O ultimo tipo de conflito, o de violagao em uma restrigdo de consumo de recurso por
um objeto, ocorre quando algum objeto consome uma quantidade de recurso fora das
faixas impostas, seja pela solicitacdo por recursos do experimento, ou pelas instrucdes

guarantee_resource.

Os conflitos de consumo de recursos sao verificados de duas formas diferentes, de
acordo com o tipo de recurso. Recursos do tipo ‘reservavel’ sdo verificados apenas

somando todos os consumos, por todos os objetos, no momento-chave.

Recursos do tipo ‘consumivel’ sdo tratados de forma diferente, devido a abordagem da
RASSO ml para a modelagem de seu consumo. O célculo da quantidade de recursos
consumidos ¢ feito multiplicando-se cada taxa de consumo pelo tempo decorrido desde

que a taxa foi definida (por exemplo, no momento da execugdo de uma agdo Turn_On).
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A partir dai, os consumos sdo somados e verificados da mesma forma que ocorre com

0S recursos reservaveis.

Um conflito no consumo de um recurso consumivel detectado em um momento-chave
ndo necessariamente surgiu naquele momento. Como o consumo ¢ informado em
termos de taxas, o estouro na quantidade consumida pode ter ocorrido em qualquer
instante entre o momento-chave atual e o0 momento-chave imediatamente anterior a ele.

E necessario entdo determinar o momento exato do estouro do consumo.

Para isso ¢ aplicado um algoritmo, baseado em busca bindria, ao periodo entre os dois
momentos-chave (o anterior, quando ainda ndo havia conflito, e o atual, quando o
conflito foi detectado). O instante exato do estouro do consumo ¢ importante para que o
planejador possa deslocar temporalmente, de forma mais eficaz, as a¢cdes no esbogo do

plano.

Sabendo quais conflitos ocorrem, seus tipos e em que instantes, o algoritmo identifica
quais agdes contribuem para o conflito. Para conflitos de estados, os contribuintes sao
todas as a¢des que modificam aquele estado antes do momento-chave que estd sendo
verificado. Para conflitos de recursos, os contribuintes sdo todas as agdes que

modificam o perfil de consumo do recurso antes do momento-chave.

6.4.3 O Teste e a Aplicacao de Mudancas no Esbo¢o de Plano

O préximo passo do algoritmo de planejamento ¢ tentar modificar o plano, de forma a
resolver os conflitos identificados em determinado momento-chave. Para cada conflito,
¢ testado um conjunto de alteragdes no plano que possam resolvé-lo. Sdo testadas
modificacdes para cada uma das agdes que contribuem para o conflito. Estas

modifica¢des podem ser:

e Mover temporalmente no plano a agdo que contribui para o conflito. Esta ¢ a
principal modificacdo testada, pois € a que provavelmente ira gerar menor

impacto no plano;
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e Adicionar outra acdo no plano, em um momento aleatério antes da agdo que

contribui para o conflito;

e Excluir do plano a agdo que contribui para o conflito.

Cada uma das modificagdes testadas ¢ avaliada. A modificacdo considerada a ‘melhor’
¢ entdo aplicada ao esboco de plano. A melhor modificagdo ¢ aquela que resolve o
conflito que estd sendo tratado, e insere 0 menor numero possivel de conflitos no plano
(o ideal ¢ nao inserir novos conflitos). Outros critérios sdo utilizados para ‘desempate’

na selecdo de modificagdes, como o tipo de conflitos adicionados e suas duragdes.

Caso nao seja encontrada nenhuma mudancga no plano que resolva determinado conflito,
uma perturbagdo € inserida no plano. A perturbacao consiste da adicdo de uma acdo que
resolva o conflito (se houver tal agdo), mas cujos pré-requisitos ndo sejam verdadeiros
no momento em que ela foi inserida. A falta dos pré-requisitos da a¢do adicionada
insere novos conflitos no plano. Para determinar onde ¢ permitido ao planejador inserir
uma perturbagdo, ¢ utilizada na descricdo do modelo a instrugdo

force_state_if needed by id, (veja a Figura 6.4).

Apbs a selecdo e aplicacdo de uma modificacdo no esbogo de plano, um novo
levantamento dos conflitos ¢ feito. Este processo segue até que ndo haja mais conflitos
no plano. Quando isso ocorrer, o plano obtido ¢ enviado para a fila de telecomandos
temporizados ou disponibilizado para telemetria, de acordo com o modo de

planejamento do RASSO, conforme descrito no item 5.4 deste trabalho.

Cabe frisar aqui que, ao contrario do que era esperado no inicio deste trabalho, ndo foi o
algoritmo de planejamento que demandou maior volume de trabalho, ¢ sim a defini¢do
de uma forma adequada para a representacdo do conhecimento do dominio de satélites,
que culminou na criagdo da RASSO ml. A representagao correta do modelo, bem como
do problema a ser resolvido, tornou mais simples o processo de busca pela solugdo no

algoritmo de planejamento.
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O préximo Capitulo apresenta o cendrio de testes criado para validar o sistema, e os

resultados obtidos de sua execucdo.
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CAPITULO 7

CENARIO DE TESTES E RESULTADOS OBTIDOS

Este Capitulo descreve o comportamento assumido para os experimentos embarcados
no EQUARS, o cenario criado para os testes do prototipo do RASSO, e apresenta os
resultados da execucdo do replanejamento, obtidos a partir da simulagdo da solicitacao

por mais recursos, disparada por um dos experimentos.

Sdo entdo descritos o processo de replanejamento e as escolhas feitas pelo planejador,
com os conflitos resolvidos e inseridos durante o processo. A seguir, apresenta-se o
tempo gasto com a composi¢do do problema e com o planejamento, bem como o
tamanho da aplicacdo compilada, mostrando que ela estd adequada para execugdo a

bordo de satélites, com o computador COMAV.

7.1 O Modelo do Satélite EQUARS

Este item apresenta o modelo criado para o satélite EQUARS, composto de suas
descricdes estatica e dindmica. O modelo em RASSO ml correspondente a descrigao

aqui colocada encontra-se no Apéndice A deste trabalho.

A descricdo estatica do satélite EQUARS em RASSO ml compreende:

e Duas classes, Experiment e Antenna,

¢ Cinco objetos da classe Experiment (CERTO, GROM, IONEX, MLTM e TIP), e

um da classe Antenna (Comm_System);

e Dois recursos: Power, do tipo reservable, e Mass Memory, do tipo depletable.

Objetos da classe Experiment possuem atributos para nome, status (ligado/desligado),

modo de operacdo, taxa de aquisicdo de dados, precisdo dos dados coletados e
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prioridade de execucdo com relacdo aos demais. A classe Antenna possui apenas um

atributo, que indica se o sistema de comunicacdo esta ligado ou desligado.

O recurso Power representa a bateria do satélite e ¢ limitado ao fornecimento de 50
Watts de energia, enquanto que Mass_Memory representa a memoria de massa para os
dados dos experimentos, e disponibiliza 120 Mbits a serem compartilhados entre todos

eles.
A descri¢ao dindmica do modelo é composta por:

e Cinco agdes: Turn_On, Turn Off, Change Mode, Change Sample Rate e

Change_Precision;
e Trés janelas de tempo: Day, Night e Communicating;

e Trés comportamentos, um associado a cada janela de tempo: When Day,

When_Night e When_Communicating.

As agdes ndo sdo aplicaveis a todos os objetos. Turn_On e Turn_Off, por exemplo, ndo
podem ser executadas para o experimento IONEX. Este experimento niao pode ser
desligado, pode-se apenas alternar seus modos de operagdo entre full e partial pela agao
Change Mode. O IONEX esta plenamente ativo durante a fase em eclipse da orbita, e
parcialmente ativo durante a fase iluminado. Change Sample Rate e Change_ Precision
alteram, respectivamente, a taxa de amostragem e a precisdo dos dados coletados por

um experimento, € aumentam o consumo de memoria e energia para o experimento.

As janelas de tempo representam as fases iluminada e em eclipse de uma 6rbita, e o
periodo de comunicagdo com a estagdo de rastreio em solo. As duas primeiras janelas
sdo consecutivas, e a terceira pode ocorrer a qualquer momento, sobrepondo-se as

anteriores.

O comportamento associado a janela Day indica que o experimento MLTM ¢ ligado

automaticamente ao entrar na fase iluminada da 6rbita, e desligado ao sair dela. Da
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mesma forma, o comportamento para Night indica que CERTO ¢ ligado ao entrar na

fase em eclipse, e desligado ao término desta fase.

O comportamento para a janela de comunicagdo com solo descreve a operagdo do
sistema de comunicacdo do satélite. Ao ser ligado, este sistema passa a consumir
energia e ‘gerar’ memoria. Esta geracdo deve-se ao fato de que os dados coletados pelos
experimentos estdo sendo enviados para solo, liberando assim a memoria utilizada para
seu armazenamento. Ao término da janela, a ‘geracdo’ de memoria e o consumo de

energia pelo sistema de comunicagdo sdo encerrados.

Como pode ser constatado no Apéndice A, foram adicionadas restri¢gdes ao planejador
nos comportamentos através de instrucdes guarantee resource. Isso impede que o
planejador modifique o plano de forma a retirar recursos de determinados experimentos,

durante a ocorréncia das janelas de tempo.

7.2 O Cenario de Testes

O cenario criado para os testes do RASSO engloba um periodo de trés orbitas. Foi
assumido que cada 6rbita tem a duragdo de 6000 segundos (100 minutos), com fases
‘Dia’ e ‘Noite’” de 3000s (50 minutos) cada. A duragdo de cada janela de comunicacao,
que ocorre uma vez a cada orbita, ¢ de 540s (9 minutos). O momento de inicio do

cenario € o momento zero.

O experimento TIP, conforme apresentado no item 5.1.2 deste trabalho, ¢ um imageador
de luminescéncia para relampagos e sprites, que sao fendmenos que possuem como
caracteristica a curta duragdo e a aleatoriedade da ocorréncia. Por este motivo, o TIP foi

escolhido para enviar a solicitagcao por mais recursos ao RASSO.

Foi criado um processo do aplicativo do RTEMS para simular o disparo da solicitagdo
por recursos. A simulagdo da deteccdo da ocorréncia do fendmeno se da logo aos 3
segundos (a partir do momento zero), e sdo solicitados mais energia e memoria
(quantidades trés vezes maiores do que em operagdo normal) para o TIP por um periodo

de 3000s, a partir dos 9000s do inicio do plano.
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Foi definido um plano de operagdes inicial e uma tabela de ocorréncias de janelas de

tempo para o cenario, que sdo apresentados na Figura 7.1.

Fila de Telecomandos Temporizados

Tabela de Janelas de Tempo

Mom ento |Com ando Janela inicia em |termina em
0|Change_Madedionex, partial) Day 0 3000
600| Turn_Cn{grom) Might 3000 H000
1800|Turn_Offigrom) Communicating 4200 4740
3000 |Change_Madeionex, (full} Day G000 ooa
3000 Turn_on(tip) Might 9000 12000
3600|Turn_on{grom) Communicating 10200 10740
4800| Turn_Off{grom) Day 12000 15000
6000|Change_Mode(ionex, partial) Might 15000 18000
6000| Turn_Off(tip) Cammunicating 16200 16740
6600|Turn_on{grom)
F800| Turn_off{grom)
9000 |Change_Mode(ionex, full
QO000| Turn_Cndtip)
9500| Turn_Cnigrom)
10800|Turn_Offigrom)
12000({Change_Modelionex, partial
12000|Turn_Offtip)
12600|Turn_On{grorm)
13800|Turn_Off{grom)
15000|Change_Modedionex, (full)
15000 Turn_Cnitip) o o _ .
15600 Turn_on{grom) todas 35 refaréncias temporais e5ts0
16800|Turn_Off{grom) €177 SEGUINDDS.

FIGURA 7.1 - Comandos Iniciais e Janelas de Tempo Definidos para o Cenario

Na execucdo do plano normal, o consumo de recursos mantém-se dentro dos limites
impostos. Entretanto, caso fosse atendida sem nenhuma outra alteragcdo na operacao do
satélite, a solicitacdo por mais recursos enviada pelo TIP faria com que o consumo,
tanto de memoria quanto de energia, ultrapassasse as quantidades disponiveis no
satélite. O consumo de energia seria colocado em sobrecarga aos 10800s, e o de

memoria, aos 15600s.

A Figura 7.2 apresenta o consumo normal e em sobrecarga de cada recurso. Nela, as

linhas vermelhas indicam a quantidade méaxima disponivel para consumo.
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consumo {watts)

memdria (khits)

Consumo Total de Energia do EQUARS em Modo Normal

Consumo Total de Energia do EQUARS em Sobrecarga
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FIGURA 7.2 - Consumo de Energia e Memoéria em Modo Normal e em Sobrecarga

Cabe ao RASSO trabalhar no plano e encontrar alteragdes nele que permitam atender a

solicitacdo do TIP, sem colocar os recursos em sobrecarga, e respeitando as restrigdes

impostas no modelo do EQUARS. O préximo tépico apresenta, passo a passo, as

escolhas feitas pelo Planejador durante o processo de replanejamento.
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7.3 O Processo de Replanejamento e as Escolhas do Planejador

Ao receber o esbogo de plano do Compositor de Problemas, o Planejador tinha como
unicos conflitos presentes neste plano os de consumo de energia e memoria pelo TIP, no

periodo indicado pela solicitacdo de recursos: entre 9000s e 12000s.

Ao iniciar a busca, o Planejador detectou que a melhor forma de resolver este conflito
seria modificar a taxa de amostragem do experimento, inserindo no plano uma agao
Change Sample_Rate(tip, 3) aos 9000s. Esta acdo multiplica em trés vezes o consumo

de energia e memoria pelo TIP, atendendo a solicitacdo do experimento.

Entretanto, conforme esperado, a inser¢do desta ag@o levou a conflitos de consumo total
de energia, aos 10800s, e de memoria, aos 15600s (veja a Figura 7.2). Foi também
inserido um conflito de estado imposto, pois TIP deveria ter sua taxa de amostragem
igual a ‘1’ ao término do periodo do plano (horizonte h3), e Change Sample Rate
alterou esta taxa, tornando-a diferente do esperado em h3. O Planejador passou entdo a

buscar mais uma modifica¢do no plano, que solucionasse estes novos conflitos.

A modificacdo encontrada foi inserir um comando para desligar o experimento GROM,
aos 10143s (um momento aleatorio que foi testado pelo Planejador). Esta modificagao
resolveu os conflitos de consumo total de energia e memoria, deixando apenas o

conflito de estado imposto ao TIP para ser resolvido.

Em uma nova busca por modificagdes que resolvam este conflito, o Planejador nao
encontrou opgodes aplicaveis. Ele inseriu entdo uma perturbagdo no plano para tentar
solucionar o conflito. Como ja explicado, a perturbagdo consiste da adicdo de uma acdo
que resolva o conflito, mas cujos pré-requisitos ndo sejam verdadeiros no momento em

que ela foi inserida.

A acdo adicionada como perturbacdo no plano foi a Change Sample Rate(tip, 1),
inserida aos 12000s. Apesar de esta agdo devolver a taxa de amostragem do TIP ao seu
normal, apds o periodo de observagdo do fendomeno, ela tem como pré-requisito que o

TIP esteja ligado, o que era falso aos 12000s (havia uma a¢ao Turn_Off imediatamente
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antes). Um novo conflito de estado imposto foi inserido (‘TIP deveria estar ligado aos

12000s’), e o Planejador buscou uma acdo para ligar o TIP.

Ap6s inserir Turn_On(tip) e resolver mais este conflito, um ultimo conflito foi inserido:
TIP deveria estar novamente desligado ap6s os 12000s. A adicdo de um novo comando
Turn_Off(tip), também aos 12000s solucionou o problema, sem adicionar novos

conflitos.

O plano modificado para atender a solicitagdo de TIP ¢ apresentado na Figura 7.3. Os

comandos inseridos pelo RASSO estdo em negrito.

Fila de Telecomandos Temporizados
Mom ento |Comando
0|Change_Mode(ionesx, partial)

600 Turn_oOn{grarm)

1800 | Turn_Offi{grom)
3000|Change_Mode(ionex, {fully
3000 Turn_on{tip)
3600 Turn_onigrom)
4800 | Turn_Off{grom)
5000\ Change_Mode(ionex, partial)
G000 | Turn_Off{ tip)
5600 Turn_onigrom)
7800 | Turn_Off{grom)
9000 |Change_Made(ionex, full)
9000| Turn_onitip)
0000 |Change_Sample_Rate(tip, 3)
Qa00| Turn_Ondgrom)
10143 [Turn_0ff{grom}
10800 | Turn_Off{gram)
12000 |Change_Modelionex, partial)
12000 | Turn_Offi{tip}
12000 | Turn_On{tip)
12000 |Change_Sample_Rate(tip, 1)
12000 | Turn_Off{tip)
12600 Turn_Ondgrom)
13800| Turn_Cff{grom)
15000|Change_Mode{ionesx, (full)
15000] Turn_on{tip)
15600 | Turn_On{grarm)
16800 Turn_Cff{grarm)

FIGURA 7.3 - O Plano de Operag¢des Modificado Pelo RASSO
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A Figura 7.4 apresenta o consumo total de memoria e energia, conforme definido no

plano modificado pelo RASSO.

Consumo Total de Energia do EQUARS apés Replanejamento
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FIGURA 7.4 - Consumo Total de Energia e Memoria Apds o Replanejamento

Nota-se que, além de evitar a sobrecarga no consumo de recursos, 0 RASSO garantiu
que, ao término do periodo do plano (aos 18000s), as quantidades em uso de recursos
foram iguais (energia) ou menores (memoria) do que no plano original. Isso, mais a
imposi¢do dos estados em que os experimentos devem estar ao término do periodo,
garantem que os efeitos da modificagdo do plano sejam temporarios, € que, apos este

periodo, o satélite volte a operar conforme originalmente planejado.

7.4 Analise do Processo de Replanejamento

Embora tenha atingido todos os objetivos colocados no cenario, pode-se ver pela Figura

7.3 que o plano de operag¢des modificado poderia ser melhor.

O comando para o desligamento de GROM aos 10143 segundos apenas ‘adianta’ o
desligamento do experimento, originalmente previsto para os 10800 segundos. Foi

notado que, apesar de dispor de opgdes para mover e excluir agdes, o Planejador sempre
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decidiu que a inser¢do de agdes teria melhor resultado. No caso do desligamento de

GROM, teria sido mais ‘inteligente’ mover a acao ja existente no plano.

Outra melhoria possivel diz respeito aos comandos inseridos aos 12000s para o ajuste
de TIP ao estado que lhe foi imposto ao término do plano. O planejador ndo conseguiu
detectar que, caso Change Sample Rate(tip, 1) fosse inserido antes do comando
existente no plano original para desligar TIP aos 12000s, ndo teria sido necessario

inserir novos comandos para religa-lo e desliga-lo novamente neste mesmo segundo.

Estas limitacdes na solucdo encontrada podem ser resolvidas futuramente com a

inser¢do de heuristicas no Planejador.

7.5 Adequacio do RASSO ao COMAV

O cenario apresentado no item anterior foi executado em uma placa de desenvolvimento
com o processador ERC32, de propriedade do Grupo de Supervisio de Bordo
(SUBORD), do INPE. O processador foi configurado para trabalhar a uma velocidade

de 12MHz, pois esta provavelmente sera a velocidade utilizada no COMAYV.

O processo de replanejamento descrito nos itens anteriores levou 114,28 segundos para
ser executado, fazendo uso total do tempo do processador. Deste periodo, a inicializagao
do sistema, do modelo e a composi¢cdo do problema levaram apenas 0,07 segundo para

serem completados.

O executavel do protdtipo do RASSO, com seu modelo ¢ o sistema operacional RTEMS
inclusos, ocupa 182,68 kbytes em memoria de programa. Descontando o RTEMS, que
faz parte do COMAYV, o RASSO ¢ seu modelo compilado possuem 79,96 kbytes de

tamanho.

O tempo de replanejamento e o tamanho da aplicagdo mostram que o prototipo do

RASSO esta adequado para execugao em computadores de bordo dos satélites do INPE.
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A implementacdo do prototipo do RASSO gerou 3626 linhas de codigo-fonte (com
comentarios, descontadas as linhas em branco), das quais 913 compdem a definicao da

linguagem RASSO ml e 321 fazem parte do modelo do satélite.
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CAPITULO 8

CONCLUSAO

O desenvolvimento de um prototipo de servico de replanejamento embarcado pode ser
considerado um primeiro passo no sentido de aumentar a autonomia do software

embarcado nos futuros satélites do INPE.

O prototipo desenvolvido neste trabalho traz os conceitos de planejamento e
escalonamento da area de IA para os sistemas embarcados em satélites do INPE, de
forma a permitir o replanejamento auténomo de operacdes em resposta a eventos
externos. Isso da ao satélite maior poder de resposta, ¢ possibilita o uso otimizado de

SE€uUS recursos.

A seguir sdo apresentadas as principais contribuicdes deste trabalho, os trabalhos

futuros vislumbrados e outras aplicagdes possiveis para esta tecnologia, dentro do INPE.

8.1 Principais Contribuicdes

Diversas contribui¢cdes podem ser destacadas neste trabalho, sendo que as principais

seguem listadas abaixo.

Para o INPE, este trabalho contribui trazendo um primeiro estudo da aplicacdo de
técnicas de Planejamento e Escalonamento em IA embarcadas em satélites, dentro do
contexto especifico do Instituto. Isso possibilita a analise da viabilidade do uso destas
técnicas, seja para a aplicacdo em satélites cientificos, seja para qualquer outra aplicagao

embarcada em satélites.

Nas pesquisas realizadas para esta Disserta¢do, ndo foi encontrado na literatura nenhum
trabalho que reunisse informagdes sobre os sistemas planejadores com IA na area
espacial. Todos os dados encontrados vieram de artigos descrevendo sistemas

especificos, contendo no maximo comparagdes pontuais com um ou dois outros
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planejadores. Para aqueles interessados no estudo da automatizagdo e autonomia de
missdes espaciais com o uso de Planejamento e Escalonamento em IA, o Capitulo 4
apresenta uma revisao dos sistemas desenvolvidos e em desenvolvimento na 4rea, assim

como das atuais tendéncias.

Para os envolvidos com planejamento em IA na érea espacial, a linguagem
desenvolvida para o prototipo traz uma nova forma de representar o consumo de
recursos, especialmente adequada para uso no segmento espacial, por estar mais

proxima a forma de operacao real de satélites e espagonaves em geral.

Para a comunidade de planejamento e escalonamento em IA, este trabalho representa
uma contribui¢do significativa para a representagdo de problemas de planejamento. O
fato de ndo ser possivel utilizar PDDL ou qualquer outra linguagem de representagdo do
conhecimento no ambiente de execu¢do do RASSO levou a criacdo da RASSO ml, que
possui uma série de caracteristicas bastante diferentes do que ¢ comumente visto em

sistemas baseados nos conceitos da STRIPS e da PDDL:

e A integracdo do modelo ao codigo-fonte;

e O uso dos recursos da linguagem de programac¢do para aumentar a

representatividade do modelo;

e A forma de descrever acdes e eventos exdgenos e as instrugdes para

manipulagao de objetos no tempo;

e A aplicagdo de structs para a descrigdo de objetos, o que leva o modelo mais
proximo a Orientagdo a Objetos do que, por exemplo, a OCL (que, conforme
mostrado no Capitulo 3, toma por ‘objeto’ um agrupamento de predicados). O
uso de OO para descrever modelos de dominio para planejamento ¢ algo que

vem sendo perseguido pela comunidade nos ultimos anos.

A aceitacdo de artigos relacionados a este trabalho em conferéncias internacionais
mostra o interesse da comunidade nas idéias aqui implementadas. Um artigo

apresentando uma visdo inicial deste trabalho foi publicado na 9th International
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Conference on Space Operations (SpaceOps 2006) (Kucinskis and Ferreira, 2006), ¢
selecionado posteriormente entre os melhores trabalhos do congresso para publicagdo
como capitulo em uma edicdo futura de um livro da série Progress in Astronautics and

Aeronautics, prevista para publicacdo no segundo semestre deste ano.

Outro artigo foi publicado e apresentado na 2007 IEEE Aerospace Conference
(Kucinskis et al., 2007), no inicio de margo deste ano. Outros trabalhos foram
submetidos para os journals Applied Artificial Intelligence, Journal of Aerospace
Computing, Information, and Communication (JACIC) e Engineering Applications of

Al e se encontram atualmente em processo de revisao.

8.2 Trabalhos Futuros

Ha muito que ser feito com relagdo a estudos e implementacdo de técnicas de

planejamento e escalonamento em IA para o segmento espacial.

Em primeiro lugar, destaca-se a necessidade do desenvolvimento de técnicas de
verificagdo e validacdo para software autonomo. Discussdes a este respeito e algumas

propostas interessantes podem ser vistas em (Brat et al., 2006) e (Blanquart et al., 2004).

O gerenciamento da incerteza em sistemas autdbnomos ¢ um tdpico ainda pouco
explorado, e de vital importancia para o futuro da autonomia em sistemas espaciais. O
CLARATYy, um dos sistemas citados no Capitulo 4 deste trabalho, se propde a realizar

isso. Maiores informagdes sao encontradas em (Bresina et al., 2002).

O prototipo do RASSO também traz muitas possibilidades de melhorias em trabalhos
futuros. A aplicagdo de heuristicas especificas para o dominio pode melhorar
consideravelmente o desempenho do sistema. A linguagem RASSO_ml também possui
diversas melhorias possiveis. Outra possibilidade ¢ o desenvolvimento de ferramentas
de software a serem utilizadas em solo pelos operadores da missdo, para auxiliar na

analise dos planos modificados em bordo e transmitidos pelo satélite.
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Finalmente, uma migra¢do do RASSO para C++ possibilitaria o uso de objetos, ao invés
de structs, na modelagem do dominio. Isso permitiria o uso real de Orientac¢ao a Objetos

na linguagem de representagdo do conhecimento.

Apesar da aplicacdo escolhida para este trabalho ter sido a resposta a deteccdo de
fenomenos de curta duracdo em satélites cientificos, ha um grande ntimero de outras
aplicagcdes para as técnicas aqui implementadas. Entre elas, destacam-se duas de

especial interesse para o INPE:

e O uso de replanejamento em satélites de sensoriamento remoto. Um satélite
capaz de efetuar replanejamento embarcado pode, em tempo real, modificar seu
plano para obter mais e melhores imagens de uma queimada detectada na

Amazonia, por exemplo;

e A descoberta de novas formas de operagdo em modos degradados de
funcionamento. Com o passar do tempo, os equipamentos dos satélites
apresentam falhas, e a forma de opera-los deve ser adaptada para lidar com estas
falhas. Um sistema de replanejamento, embarcado em um satélite que apresente
falhas, pode ajudar a equipe em solo a descobrir novas formas de operar o
satélite. Para isso, ele receberia como objetivos fazer o mesmo que faria se ndo
apresentasse falha alguma. As falhas seriam entdo inseridas no problema como
restrigdes impostas, o que forcaria o planejador a buscar formas alternativas para

atingir seus objetivos.

8.3 Consideracoes Finais

E dificil mudar a visdo predominante na 4rea técnica, na qual se espera total
previsibilidade dos sistemas embarcados, para uma visdo que aceite o comportamento
de um sistema auténomo. A realizagao de estudos e o desenvolvimento de prototipos
com o objetivo de aumentar a autonomia de satélites permitem uma melhor

compreensdo das técnicas utilizadas, com seus pontos fortes e fracos.
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A melhor compreensdo destas técnicas leva a uma defini¢do clara dos limites a serem
impostos para sistemas autdbnomos, € em que nivel a autonomia pode ser aplicada ao

ambiente espacial.
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APENDICE A

MODELO DO SATELITE E EXPERIMENTOS EM RASSO_ML

#include "language.h"
#include "config.h"

/* CRIACAO DOS DOMINIOS A SEREM UTILIZADOS NO MODELQ *****k*kxx&kxkx/

create domain (Exp Name,

certo, grom, ionex, mltm, tip);

create domain (Mode,

full, partial);

/* CRIACAO DAS CLASSES DE OBJETOS DO MODELQ *** %% %k &k ddkkkkxkkxkkx/

create class (Antenna,

bool on;
)i
create class (Experiment,
Exp Name name;
bool on;
Mode mode;
int sample rate;
int precision;
int priority;

)i

/* CRIACAO DOS OBJETOS E RECURSOS DO MODELQ *** % % % s ok ok x ok ok x ok ok % %k % /

create object (CERTO, Experiment) ;

create object (GROM, Experiment) ;

create object (IONEX, Experiment) ;

create object (MLTM, Experiment) ;

create object (TIP, Experiment) ;
(

create object (Comm System, Antenna);

create resource (Power) ;
create resource (Mass Memory) ;

resource_is_consumed_by(Power, CERTO) ;
resource_is_consumed_by(Power, GROM) ;
resource_is_consumed_by(Power, IONEX) ;
resource_is_consumed_by(Power, MLTM) ;
resource_is_consumed_by(Power, TIP);

(

resource is consumed by (Power, Comm System) ;

resource is consumed by (Mass_ Memory,
resource is consumed by (Mass Memory,
resource is consumed by (Mass Memory,
resource 1is consumed by (Mass Memory,
resource is consumed by (Mass_ Memory,

CERTO) ;
GROM) ;
TIONEX) ;
MLTM) ;
TIP);
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/* DEFINICAO DAS ACOES DO MODELO ***********************************/

// "Turn On" nao eh aplicavel apenas ao experimento IONEX
RASSO_Action Turn_On (action_parameters)
{

parameter (exp) ;

when planning
{
condition(get current state by id(Experiment, exp).on == false);

// ionex nao pode ser ligado; apenas seu modo de operacao alterado
condition(get current state by id(Experiment, exp).name != ionex);

force state if needed by id(Experiment, exp, on, false);

//efeitos descritos a partir daqui
set current state by id(Experiment, exp).on = true;

switch (get current state by id(Experiment, exp) .name)
{
case certo:
{
consume_resource by id(Experiment, exp, Power, 3.6);
consume resource by id(Experiment, exp, Mass Memory, 420.98
per min);
break;
}
case grom:
{
consume_resource by id(Experiment, exp, Power, 12);
consume_resource by id(Experiment, exp, Mass Memory, 711.12
per min);
break;
}
case mltm:
{
consume resource by id(Experiment, exp, Power, 14);
consume resource by id(Experiment, exp, Mass Memory, 264.54
per min);
break;
}
case tip:
{
consume_resource by id(Experiment, exp, Power, 7);
consume_resource by id(Experiment, exp, Mass Memory, 568.89
per min);
break;
}

default: break; // apenas para evitar warning

when running

{

printf ("Turn On experiment %i\n", exp);

action success;
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// "Turn Off" nao eh aplicavel apenas ao experimento IONEX
RASSO_Action Turn_Off (action_parameters)
{

parameter (exp) ;

when planning

{

condition(get current state by id(Experiment, exp).on == true);

//ionex nao pode ser desligado; apenas seu modo de operacao alterado
condition(get current state by id(Experiment, exp).name != ionex);

force state if needed by id(Experiment, exp, on, true);

//efeitos descritos a partir daqui
set current state by id(Experiment, exp).on = false;

consume_ resource by id(Experiment, exp, Power, 0);
consume resource by id(Experiment, exp, Mass Memory, O0);

when running

{
printf ("Turn Off experiment %i\n", exp);

action success;

}

// Aplicavel apenas ao IONEX
RASSO_Action Change Mode (action_parameters)
{

parameter (exp) ;

parameter (new_mode) ;

when planning

{

condition(get current state by id(Experiment, exp).name == ionex);
condition(get current state(IONEX).on == true);
condition(get current state (IONEX).mode != new mode);

force state if needed(IONEX, on, true);

//efeitos descritos a partir daqui
set current state (IONEX) .mode = new_mode;

if (new_mode == full)
{
consume_resource by id(Experiment, exp, Power, 5.4);
consume resource by id(Experiment, exp, Mass Memory, 189.16
per min);
}
else //new mode == partial
{
consume resource by id(Experiment, exp, Power, 3);
consume resource by id(Experiment, exp, Mass Memory, 95.29
per min);

when running

{
printf ("Changing IONEX to mode %i\n", new mode);
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}

action success;

}

// Aplicavel apenas ao CERTO e MLTM.
// Recebe new sr como valores discretos: 1, 2, ou 3
RASSO_Action Change_Sample Rate (action_parameters)

{
parameter (exp) ;
parameter (new_sr);

double new power = 0, new memory = 0;

when planning
{
condition(get current state by id(Experiment, exp).on == true);
condition(get current state by id(Experiment, exp).sample rate !=
new sr);

force state if needed by id(Experiment, exp, on, true);

// efeitos descritos a partir daqui
set current state by id(Experiment, exp).sample rate = new_sr;

switch (get current state by id(Experiment, exp) .name)
{

case certo:

{

new power 3.6 * new sr;
new:memory = 420.98 * new:sr;
break;
}
case grom:
{
new power = 12 * new sr;
new:memory = 711.12 * new:sr;
break;
}
case ionex:
{
if (get current state (IONEX) .mode == full)
{
new_power = 5.4 * new_srj;
new _memory = 189.16 * new_sr;

}

else // modo partial

{

new_power = 3 * new_sr;
new_memory = 95.29 * new_sr;
}
break;

}

case mltm:

{

new_power = 14 * new_sr;
new _memory = 264.54 * new_sr;
break;

}

case tip:

{
new power = 7 * new_sr;
new _memory = 568.89 * new sr;
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break;

consume_resource by id(Experiment, exp, Power, new power);
consume_resource by id(Experiment, exp, Mass Memory, new memory
per min);

when running

{
printf ("Changing exp. %i sample rate to %i\n", exp, new sr);

action_success;

}

// Aplicavel ao CERTO E GROM
// Recebe new_precision como valores discretos: 1, 2, ou 3
RASSO_Action Change_ Precision (action_parameters)
{
parameter (exp) ;
parameter (new_precision);

double new memory = 0;

when planning

{

I~

condition(get current state by id(Experiment, exp).on == true)
condition(get current state by id(Experiment, exp).precision !
new precision);

condition((get current state by id(Experiment, exp).name == certo) ||
(get_current state by id(Experiment, exp).name == grom)) ;

force state if needed by id(Experiment, exp, on, true);

// efeitos descritos a partir daqui
set current state by id(Experiment, exp).precision = new precision;

switch (get current state by id(Experiment, exp).name)
{
case certo:

{

new _memory = 420.98 * new precision;
break;

}

case grom:

{

new memory = 711.12 * new precision;
break;

}

default: break; // apenas para nao disparar warning

consume resource by id(Experiment, exp, Mass Memory, new memory
per min);

when running

{

printf ("Changing precision to %$i\n", new precision);
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action success;

/* DEFINICAO DAS JANELAS DE TEMPO E COMPORTAMENTOS DO MODELQ ****#**x#kkxskxxk /

create time window (Day) ;
create time window (Night);
create time window (Communicating) ;

RASSO_Behavior When Day (behavior_ parameters)
{

at_start

{

call action(Turn On, mltm);

// garante de 264.54 a 300 kbits/m p/MLTM nos primeiros 15 m da janela
guarantee resource (MLTM, Mass Memory, 264.54 per min, 300 per min, O,
15 * 60);
}

at _end
{
call action(Turn Off, mltm);
}
}

RASSO_Behavior When Night (behavior_ parameters)
{

at_start

{
// garante 5.4Watts p/IONEX (modo full) nos primeiros 12 m da janela
guarantee resource (IONEX, Power, 5.4, 0, 0, 12 * 60);

call action(Turn On, certo);

}

at_end

{

call action(Turn Off, certo);
}
}

RASSO_Behavior When_Communicating (behavior_ parameters)
{

at_start // taxa de transferencia para solo: 230 kbits/s

{

set current state(Comm System).on = true; // liga a antena

// libera 13.8 Mbits por minuto da memoria de massa
generate resource (Mass Memory, 13800 per min);

// o sistema de comunicacao consome 10W
consume_resource (Comm_System, Power, 10);

}

at end

{
// para de liberar memoria e de consumir energia
generate resource (Mass Memory, 0);
consume resource (Comm System, Power, 0);
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set current state(Comm System).on = false; // desliga a antena

/* INICIALIZACAO DO MODELO ***********************************************/

void Initialize Model ()

{
// Inicializa o controle de classes
initialize class(Experiment);
initialize class(Antenna);

initialize object (GROM, Experiment);
initialize object (MLTM, Experiment);

// a bateria pode fornecer 50W quando plena
initialize resource (Power, reservable, 0, 50);

// 120 Mbits dedicados aos experimentos
initialize resource (Mass Memory, depletable, 0, 120 * 1024);

initialize time window (Day) ;
initialize time window (Night) ;
initialize time window (Communicating);

behavior occurs at time window(When Day, Day);

behavior occurs at time window(When Night, Night);
behavior occurs at time window (When Communicating, Day);
behavior occurs at time window (When Communicating, Night);

resource is consumed by (Power, GROM) ;
resource_is_consumed_by(Power, MLTM) ;

resource is consumed by (Mass_ Memory, GROM) ;
resource is consumed by (Mass_ Memory, MLTM) ;
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