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Abstract

In ultimii ani, integrarea inteligentei artificiale (AI) si a invitirii automate (ML) in sistemele de vehicule aeriene fira
pilot (UAS) a dus la o autonomie decizionala sporita, in special in medii complexe si dinamice. Acest studiu propune un
cadru inovator pentru operarea autonoma a UAV-urilor in scenarii acvatice, concentrandu-se pe supravegherea continud
a unui vas in miscare. Sistemul utilizeazd date de la mai multi senzori pentru a permite unui UAV sd rdmana intr-un
perimetru definit in jurul ambarcatiunii, si mentina stabilitatea deasupra apei si sd aterizeze automat pe o platforma
mobild atunci cdnd este necesar (de exemplu, in caz de baterie descircata sau interferente). Arhitectura decizionald se
bazeaza pe algoritmi de invatare prin consolidare pentru controlul zborului si gestionarea inlocuirii dronelor. Contributia
acestui studiu consta in propunerea unui model inteligent si modular pentru coordonarea sistemelor multi-UAV pentru
misiuni fluviale, cu aplicatii directe in supraveghere, cautare si salvare si in monitorizarea mediului.

In recent years, the integration of artificial intelligence (AI) and machine learning (ML) in unmanned aerial systems (UAS)
has led to increased decision-making autonomy, particularly in complex and dynamic environments. This study proposes an
innovative framework for the autonomous operation of UAVs in aquatic scenarios, focusing on the continuous surveillance
of a moving vessel. The system uses data from multiple sensors to allow a UAV to stay within a defined perimeter around
the vessel, maintain stability above the water, and automatically land on a mobile platform when necessary (e.g., in case
of low battery or interference). The decision-making architecture is based on reinforcement learning algorithms for flight
control and drone replacement management. The contribution of this study is to propose an intelligent and modular model
for the coordination of multi-UAV systems for river missions, with direct applications in surveillance, search and rescue,
and environmental monitoring.
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datd cu dezvoltarea inginereasca si tehnologica a diverselor echipamente sau

dispozitive, vehiculele aeriene fara pilot (UAV — Unmanned Aerial Vehicles), prin
valoarea lor, reprezinta capabilitati relevante pentru numeroase domenii si scopuri:
agriculturd, aparare, misiuni de cautare si salvare etc. Prin vizualizarea si cercetarea
anumitor aspecte multidisciplinare, se pot identifica potentialele optimizari ale oricarui
produs sau set de produse. Prin conectarea acestora intr-o retea, ele pot comunica
eficient, rapid si interschimbabil, oferind astfel un instrument esential si sigur pentru
practicarea managementului decizional si desfasurarea cu succes a operatiunilor.

Operarea dronelor atit in medii maritime, cat si cele fluviale este dificild, din cauza
miscarii platformei (bércii), instabilitatii semnalului, conditiilor meteorologice si
limitéarilor energetice. Problema este cum putem asigura prezenta continud a unei
drone active in aer, deasupra unei barci, mentinand-o intr-un perimetru definit, cu
localizare si aterizare automatd, precum si inlocuirea automatd in diverse situatii, pe
baza inteligentei artificiale (Artificial Intelligence — AI) si a managementului decizional
autonom. Pentru a aborda aceasta situatie, trebuie analizate urmatoarele aspecte, asa
dupd cum se aratd in figura de mai jos (Figura 1) si asa dupa cum mentioneaza si
autorii M. Hassanalian si A. Abdelkefi (Hassanalian si Abdelkefi 2017, 99-131).

Dronele pot fi utilizate in domeniile mentionate mai sus, mai precis pentru
supraveghere fluviala sau maritima, in cazuri de pescuit ilegal, de contrabanda
sau de securitate nationala. Pentru misiunile de cdutare si salvare pe mare, aceasta
solutie de continuitate, bazata pe invatare automata (Machine Learning - ML) poate
fi esentiald pentru salvarea vietilor omenesti. In plus, in scopuri de monitorizare si
de protectie a mediului, acest sistem poate fi folosit pentru culegerea de date, precum
temperatura si prezenta poluantilor, pe baza senzorilor integrati.

In cele din urm4, un astfel de sistem poate fi utilizat ca nod de releu intre tirm si
barcd, asigurdnd comunicarea dintre cele doua statii intr-un mod redundant.
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Figura 1 Principalele obstacole privind controlul UAS in mediul acvatic
(Sursa: adaptata din https://static.wixstatic.com/media/bca94f 496a78a2fa3a4697a9cfc8eb4222ad5a~
mv2.jpeg/vl/fill/lw_748h 606,al c,q 85,usm 0.66 1.00 0.01,enc avif,quality auto/bca94f 496a78a
2fa3a4697a9cfc8eb4222ad5a~mv2.jpeg)
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Prin analiza literaturii de specialitate disponibile si prin concentrarea celor
mai recente informatii, acest studiu exploreaza aplicarea invatdrii automate si a
inteligentei artificiale pentru imbunatatirea controlului si autonomiei UAS-urilor
in domeniul fluvial, cu accent indeosebi asupra coordonarii, tolerantei la erori si
continuitatii misiunii.

Lucrarea este structurata astfel: introducere, stadiul actual al cercetérii (revizuirea
literaturii), metodologie — cadrul si baza conceptuala -, rezultate si discutii — analiza
teoreticd si directii viitoare —, si concluzii. Cercetarea va contribui la urmatorii pasi
catre simuldri practice, utilizind UAV-uri cu cost redus, configurabile atat software,
cét si hardware, si capabile de invatare automata (ML).

1. Stadiul actual al cercetarii

Analizand literatura de specialitate pe aceastd tema, se observa cd problema ridicata
prezinta un interes major in randul specialistilor, mai ales dacd luam in considerare
evolutia spatiului geopolitic la nivel global, unde UAS sunt utilizate din ce in ce
mai mult. In cadrul conflictelor actuale, s-a constatat faptul ci dronele reprezinti
un mijloc foarte eficient de folosit in luptd, substituind factorul uman. Din doctrina
Network-Centric Warfare (NCW), a reiesit o noud doctrina actuald, centratd pe
drone, pe care armata ucraineand o implementeaza prin crearea de subunitati
luptatoare de nivel companie si chiar de unitéti de nivel batalion, cu specific in atacul
cu drone, din cadrul brigazilor de luptd (Samus 2024, 9).

L. Wu, C. Wang, P. Zhang si C. Wei (2022) oferd o analizd cuprinzatoare a modului
in care invdtarea prin intdrire (Reinforcement Learning — RL) poate fi aplicatd pentru
imbunatitirea coordondrii UAV-urilor pe baza feedbackului corectiv, concentrandu-se
astfel pe imbunatatirea aterizdrii autonome pe platforme mobile (Song 2022). Aspectele
mentionate sunt esentiale pentru coordonarea retelei in medii acvatice, unde interventia
manuald este, de obicei, imposibild. Metoda RL poate asigura confidentialitatea si poate
reduce latenta (Chellapandi si altii 2023, 3-6; Jung si altii 2024, 1-23; Negru si altii
2024, 1-23) - un aspect important in ceea ce priveste securitatea UAS-urilor, precum si
operarea acestora in medii ostile, unde pot aparea fluctuatii de conexiune.

Un studiu care abordeaza provocarile vizuale specifice mediului maritim (de
exemplu, reflexiile apei) si miscdrile neregulate ale tintelor demonstreaza cé retelele
neuronale convolutionale (Convolutional Neural Networks — CNN) pot fi utilizate
de un roi de UAV-uri (UAV swarm) pentru a urmdri cu succes anumite tinte (Zhao
si altii 2024; 3-18; Maharjan si altii 2022, 1-24), in timp ce studiul "A Survey on
UAV-Aided Maritime Communications: Deployment Considerations, Applications,
and Future Challenges” (Nomikos si altii 2023, 56-78) analizeaza utilizarea UAV-urilor
ca noduri aeriene in comunicatiile maritime prin optimizarea traiectoriilor si prin
folosirea ML pentru gestionarea resurselor si mutarea datelor stocate catre marginea
retelei (edge caching). Acest lucru este foarte relevant pentru UAV-urile din medii
ostile, unde conectivitatea necesita solutii adaptive, bazate pe invatare automata.
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N.I. Sarkar si S. Gul (2023) au realizat o revizuire care acopera peste 100 de lucrari
privind retelele autonome UAV bazate pe inteligentd artificiald, concentrandu-se
pe planificare, rutare, gestionarea resurselor si eficienta energetica. Ei au subliniat
necesitatea optimizarii acestor elemente prin ML, cu aplicare directd la scenarii
acvatice complexe.

Studii recente privind actiunea dronelor pe cursurile de rau, precum ”Synergistic
Reinforcement and Imitation Learning for Vision-driven Autonomous Flight of UAV
Along River” (Wang, Li si Mahmoudian 2024), afirma ca imbinarea RL cu invétarea
prin imitatie (Imitation Learning — IL) permite UAV-urilor sa navigheze autonom de-a
lungul raurilor, bazdndu-se pe viziune artificiald, cu o viteza mai mare de invétare
si 0 acuratete sporitd. Se sugereazd, de asemenea, o metoda sinergica, ce combina
IL si RL pentru navigarea UAV-urilor si evitarea obstacolelor in medii fluviale.
Aceasta abordeaza dificultdti din medii partial observabile, non-Markoviene, si
imbunatateste performanta si ratele de convergenta prin utilizarea unui mediu de
simulare antrenabil.

Malik Haris si Jin Hou prezintd o problema reald, si anume detectarea obstacolelor
si navigarea sigura, de aceastd datd pentru vehicule terestre fara pilot (Unmanned
Ground Vehicles - UGVs), in situatii in care acestea trebuie si urmeze o rutd
prestabilita (Haris si Hou 2020, 1-22). Pe traseul pe care vehiculul trebuia sa il
parcurga, au fost amplasate obstacole periculoase, care ar fi pus in primejdie
dispozitivul. Pentru implementarea eficientd a inteligentei artificiale care ia decizii
sigure pe baza obstacolelor intalnite, au fost analizate aspecte privind distanta,
dimensiunea, aglomerarea, forma si unghiul volanului, lucrarea avind ca scop
imbunatétirea abilitatilor de navigatie ale vehiculelor autonome. Aceasta lucrare are
aplicabilitate pentru tema aleasd, deoarece obstacolele reprezintd un factor critic pe
care inteligenta artificiald a dronei trebuie sa il detecteze si sa il evite.

Trecand in domeniul aerian, A. Antonopoulos, M.G. Lagoudakis si P. Partsinevelos
descriu dezvoltarea si implementarea unui sistem integrat de navigatie UAV care
oferd localizare in timp real, folosind date optice, de adancime si inertiale, precum si
Sistemul Global de Navigatie prin Satelit (Global Navigation Satellite System — GNSS)
(Antonopoulos, Lagoudakis si Partsinevelos 2022, 1-23). Pentru a facilita integrarea
fara probleme in diverse sisteme si medii necunoscute, sistemul implementat este
construit pe baza unui pachet de mediu ROS (Robotic Operating System).

Hierarchical Deep Q-Network (H-DQN), o solutie bazata pe invatarea prin intarire
profunda ierarhica (hierarchical deep reinforcement learning), este utilizata intr-un
context SMDP (Semi-Markov Decision Process) (Qin si altii 2022, 1-15). Aceastd
tehnicd poate echilibra calitatea serviciilor (Quality of Services - QoS) si securitatea
energeticd. In plus, se adapteazi bine la conditiile schimbatoare, folosind o varietate
de senzori si cerinte. Conceptul este aplicabil UAS-IoT cu surse de energie minime,
operatiunilor autonome cu drone in zone cu infrastructura limitatd si monitorizarii
mediului.
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Un algoritm pentru navigatia UAV si pentru evitarea obstacolelor in scenarii de
inundatii este prezentat intr-o altd lucrare care se concentreaza pe invatarea prin
intarire profunda (Deep Reinforcement Learning — DRL) si pe aplicarea acesteia la
UAV-uri (Garg si Jha 2024, 1-12). Acest algoritm permite controlul autonom al mai
multor UAV-uri in vederea colectarii de date despre obstacole si determinarii rutelor
sigure pentru vehiculele de evacuare pe apa.

In lucrarea ”Neural network model for autonomous navigation of a water drone” este
prezentat un model de retea neuronald pentru navigarea autonoma a unei drone
acvatice intr-un mediu fluvial simulat (Chekmezov si Molchanov 2024, 4-16).
RL este folosit pentru imbunétatirea evitarii obstacolelor si adaptarii la curentii de
apd, garantand o navigatie eficienta, in conditii dinamice. Mergand mai departe cétre
tema simularii UAV, apar studii care se concentreaza pe simularea software-in-bucla
(Software-in-the-Loop Simulation) pentru testarea algoritmilor de viziune pe un
UAV cu patru rotoare (quad-rotor), utilizand Gazebo pentru simulare si PX4 pentru
controlul zborului (Nguyen si Nguyen 2019, 429-432; Nguyen, Nguyen si Ha 2019,
615-627). Aceste aspecte pot fi utilizate si pentru simulérile ulterioare din acest articol.

Securitatea UAV-urilor este un alt factor important care nu trebuie neglijat. O alta
lucrare implementeazd un model ML de clasificare in trei clase pe un UAV, folosind
un procesor Raspberry Pi pentru a clasifica atacurile de tip GPS spoofing in timp
real, utilizdnd caracteristici specifice GPS pentru detectare si clasificare eficienta in
aplicatiile dependente de locatie (Nayfeh si altii 2023, 289-292). Folosind un extractor
de caracteristici CNN si clasificatori ML, intr-un studiu se prezinta un sistem cu cost
redus, bazat pe Raspberry Pi 4, care utilizeazd ML pentru detectarea si clasificarea
UAS-urilor (Unmanned Aerial Systems), obtindnd o acuratete de 100% in detectarea
pe doua clase si 90,9% in clasificarea tipului de UAS (Swinney si Woods 2022, 14).
In plus, lucrarea ”Autonomous Control with Vision and Deep Learning: A Raspberry
Pi Edge Computing Platform for Obstacle Detection in SUAV Path” arata ca aceasta
functionalitate poate fi folositd pentru detectarea obstacolelor la drone de mici
dimensiuni (Small Unmanned Aerial Vehicles - SUAVs), echipate cu Raspberry Pi
(Ullah si altii 2024, 1-9). Aceasta configuratie sporeste siguranta navigatiei prin
evitarea obstacolelor in timp real, in medii complexe. In materie de securitate, in
vederea unei contracarari active, se pot utiliza sistemele antidrona C-UAS, care
reprezintd o cerinta de bazd pentru ca fortele terestre sd poatd si opereze pe cimpul
de lupta modern (Watling si Bronk 2024).

Pentru a rezuma acest subcapitol, cu accent pe eficienta energetica, pe adaptare
in timp real si securitate, literatura de specialitate analizatd manifestd un interes
puternic in privinta aplicdrii invatarii automate — in special retele neuronale
profunde, invatarea prin intarire si invatarea prin imitatie — pentru imbunatatirea
autonomiei, navigatiei, evitdrii obstacolelor, colectarii datelor si comunicatiilor
UAV-urilor in medii acvatice sau ostile, dificile si dinamice. De asemenea, o problema

fiabilitatii ML in operatiunile si aplicatiile UAV (Kurunathan si altii 2024, 1-28).

11
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2. Metodologia

2.1. Cadrul
Studiul se bazeaza pe cercetarea conceptului pe care se sprijina implementarea
inteligentei artificiale in dispozitive tip quadcopter, care vor putea raspunde
cerintelor utilizatorului, in diferite medii amfibii si in diverse scopuri. Pentru a
intelege conceptul din spatele imbunatatirii controlului UAS, obiectivul initial a fost
de a gasi raspunsuri la cateva intrebari:
- Ce trebuie sa contind sistemul dronei pentru a putea realiza invdtarea
automata?
- Ce tip de invitare automata poate fi folosit?
- Ce parametri trebuie luati in considerare atunci cand este utilizata in medii
ostile?
- Ce aplicatii pot fi folosite ulterior pentru a simula aceste cadre de retea?
- Cum pot fi integrati algoritmii de invatare automata pentru a permite
UAV-urilor sa se adapteze in timp real la conditii incerte din mediile fluviale,
in situatii militare?

Lucrarea de cercetare are un caracter calitativ prin faptul ca, pe baza analizei
literaturii de specialitate si a sintezelor realizate, se cautd noi raspunsuri la
intrebérile de cercetare, formulate anterior, obiectivul cercetérii fiind generarea de
noi cunostinte teoretice si stabilirea unui cadru conceptual pentru implementarea
inteligentei artificiale in sistemele aeriene fira pilot.

Metoda de culegere a datelor a reprezentat-o analiza documentard, prin colectarea
datelor si extragerea informatiilor esentiale din diferite surse, pentru a vedea
tendintele si directiile de cercetare ale diversilor autori, in domeniu. Ca metoda de
analizi calitativd, a fost folosita analiza tematica.

Aceasta abordare a fost aleasd pentru a evidentia informatii de interes privind
subiectul ales, precum si pentru a stabili baza cercetarilor viitoare, care ar include
simulari si metode practice, folosind dispozitive reale. Contributia duce la
sistematizarea aspectelor legate de controlul UAV-urilor, ceea ce face posibila
simularea mai facild a UAS-urilor in mediul virtual, respectand parametrii critici.
Dupa simularea acestora in spatiul virtual, se poate trece la programarea practica a
unui dispozitiv real, prin ,injectarea” inteligentei artificiale pentru a reduce diferenta
dintre cerintele utilizatorului si senzorii inteligenti ai dispozitivului.

Limitele studiului includ lipsa echipamentelor fizice pentru simulare si testare directa,
ceea ce duce la absenta experimentelor practice, necesare validérii rezultatelor
intr-un mediu virtual si, apoi, real.

2.2. Baza conceptuald

Analizdnd lucrarile de specialitate, se poate observa ca acestea converg catre
principii comune si aprobd necesitatea imbunatatirii unor elemente ale UAS-urilor,
insd de prea putine ori, se discutd despre un cadru conceptual singular, care sd
unifice toate aceste elemente ale UAS-urilor, astfel incat sd se obtind o solutie viabila
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si eficientd in aria sistemelor de drone aeriene. Un asemenea cadru poate fi folosit
din sistemul ROS, care este construit pentru a oferi o abordare modulard pentru
aplicatii robotice. Dezvoltarea individuald a blocurilor functionale poate fi foarte
utila, in special atunci cand se proiecteaza aplicatii de complexitate ridicatd. Aceasta
abordare permite o dezvoltare simpld, deoarece fiecare bloc are o sarcind extrem de
specifica (Antonopoulos si altii 2022, 5).

Astfel, avand in vedere modelul modular al ROS si observatiile unor specialisti, legate
de unele module care ar trebui dezvoltate, precum motorul de inferentd ML (Foehn
si altii 2022, 2), modulul de monitorizare a bateriei (Barrientos si altii 2011, 13) si
de supraveghere (Queralta si altii 2020, 11), pentru a permite operarea inteligenta si
autonoma a UAV-urilor in medii acvatice, se propune o arhitectura modulara care
sd sustind coordonarea multiagent, luarea deciziilor in timp real si autonomia bazata
pe ML. O arhitectura modulard similara a fost dezvoltatd, insd pentru operatiuni de
cautare si salvare (Search and Rescue — SAR) (Queralta si altii 2020, 1-2). Contributia
prezentei lucrdri se axeaza pe aceasta abordare validatd, insa adaptatd la provocarile
mediilor acvatice, riverane, pundndu-se accent pe modulul de decizie bazat pe ML.

Arhitectura include componente atat la bordul UAV-ului, cét si la nivel de margine
(edge-level), combinand fuziunea senzorilor (sensor fusion), inferenta ML, logica de
control si comunicarea interagent, in care datele colectate de senzori sunt procesate
local (la bord), iar deciziile privind zborul, aterizarea sau predarea misiunii
(handover) sunt luate autonom, cu sprijinul unui modul ML. Aceasta abordare
modulara UAV - navi a fost aleasd, deoarece permite integrarea functiilor critice,
precum cele ale senzorilor, controlului, energiei, comunicatiilor si ML intr-un cadru
scalabil si robust, capabil sd raspunda specificatiilor mediilor fluviale. De asemenea,
se justificd prin literatura de specialitate recentd, care aratd ca modularitatea si
procesarea distribuitd sporesc autonomia si rezilienta UAS-urilor in coordonarea
multiagent (Antonopoulos si altii 2022; Foehn si altii 2022; Jung si altii 2024).

In cadrul acestei arhitecturi, vor exista doud subsisteme: UAV-ul si nava fluviali centrald.
Cele doud subsisteme sunt interconectate printr-o legaturd de comunicatii (C2) si
alcatuiesc, de fapt, sistemul general de drone aeriene fara pilot (UAS). Fiecare subsistem
este caracterizat prin mai multe module specifice (Figura 2), dupa cum urmeaza:

Modulul de senzori (GPS, IMU - Inertial Measurement Unit, barometru, camere
de bord) asigura localizarea si perceptia mediului inconjurétor, fiind fundamentul
proceselor de fuziune a senzorilor (Du si altii 2020). Datele colectate sunt apoi
procesate de citre un modul de inferentd ML, care evalueaza starile operationale
(de exemplu: proximitatea fata de nava, nivelul bateriei, siguranta aterizarii etc.).
Rolul acestui modul este prezentat in lucrarea lui P. Foehn, care demonstreaza ca
rularea pe modele ML direct pe UAV are implicatii rapide la nivel de reactie in medii
dinamice (Foehn si altii 2022).

Pentru ca deciziile la nivel de algoritm sa fie transpuse in miscari precise, arhitectura
trebuie sd includa un modul de control al zborului. Acesta face legatura dintre
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algoritmii ML sau RL si sistemul de pilot automat, folosind ROS 2 sau PX4 (Nguyen si
Nguyen 2019), astfel traducand comportamentele inteligente in comenzi executabile.
Monitorizarea autonomiei este asigurata de un modul de baterie, componenta
necesard pentru managementul energiei si pentru luarea deciziilor critice, element
esential in structura unui UAS inteligent. De asemenea, realizarea schimbului de
date cu alte UAV-uri si cu nava centrald, in concordanta cu conceptele de coordonare
interagent, prezentate de J.P. Queralta ar fi efectuatd cu ajutorul unui modul de
comunicatii, inchizdndu-se arhitectura la nivel de UAV (Queralta 2020).

In ceea ce priveste vasul/nava centrald, aceasta reprezintd, practic, o statie de control,
iar subsistemul cuprinde un modul de supraveghere UAV, responsabil de monitorizarea
dronelor active si de declansarea procedurilor de handover, lansaind un nou UAV
atunci cand unul revine pentru incércare sau cand se defecteazd, astfel asigurdndu-se
continuitatea misiunii. Aceastd functionalitate este similara strategiilor de coordonare
la nivel de roi de drone, cercetate de W. Jung (Jung si altii 2024, 7).

Diferenta dintre cele doud subsisteme este cd, in timp ce platforma UAV are
modul de ML pentru a lua decizii foarte rapide, legate de mentinerea pozitiei,
evitarea coliziunilor, ajustarea altitudinii etc. la nivel individual, nava centrala are o
perspectivd asupra intregului roi de drone avut la dispozitie, avind detaliile critice
ale fiecarei platforme UAV si putind initia actiuni multiagent. Aceasta nava centrald
reprezinta si platforma de aterizare pentru subsistemele UAV.

™

Module UAV
Nava centrala

Senzor H Inferenta ML
[ Modul Supervizare UAV J [ a_baterie
'
—E Comunicatii ]
[Esats e

A4

Figura 2 Componentele arhitecturii UAS

Fluxul operational, pe baza diagramei de mai sus, presupune ca UAV-ul sa
monitorizeze continuu pozitia, altitudinea si nivelul bateriei, in timp ce modulul ML
Inference determind dacd UAV-ul se afld intr-o stare operationala sigura. Daci este
detectata o stare critica, drona efectueazd o aterizare autonoma pe nava fluviala, in
timp ce modulul de supraveghere al navei declanseaza lansarea unui UAV de rezerva
pentru a continua misiunea. Aceasta arhitecturd poate fi implementatda in ROS 2
cu PX4 (MathWorks, fard an) si simulatd in Gazebo, utilizand date reale privind
dinamica fluviala si aeriana.

Tabelul urmator reprezintd un design RL simplificat, axat pe recompense (Guo si
altii 2023; Kong si altii 2023; Tovarnov si Bykov 2022), pentru a intelege mai bine
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controlul UAV, bazat pe invatare prin intdrire, cu mentinerea perimetrului intr-un
mediu fluvial (Tabelul nr. 1).

TABEL NR. 1
Design RL simplificat pentru controlul UAV
Starea (S) Actiunea (A) Recompensa (R)
Cat timp distanta < 10 m fata de nava & bateria > . o
’ ’ Mentinerea pozitiei +5
30% ’ ’
Distanta Intre 10m si 15m Ajustarea pozitiei +1
Distanta > 15m Revenirea citre nava 0
. Ateri latfi
Bateria < 20% terizarea pe P atforma 15/.5
navei
Coliziune Oricare sau N/A -10

Aceastd abordare introduce autonomie, care se adapteaza la schimbdrile de mediu
in timp real (Tabelul nr. 2), inclusiv la dinamica curentilor fluviali si la coridoare
inguste, fira a fi nevoie de praguri fixe, bazate pe reguli.

TABEL NR. 2
Design RL simplificat, bazat pe schimbiri de mediu
Starea (S) Actiunea (A) Recompensa (R)
Viteza vantului < 5Sm/s Mentinerea normala a zborului +3
Viteza vantului Intre Sm/s si 10 m/s Ajustarea directiei/fortei +1/-1
Viteza vantului > 10m/s Initierea aterizarii de urgentd +5/-5
R —
Vizibilitatea < 100m educere.a v1tezelk actlvarea 3
senzorilor suplimentari
Aj lui isi
Temperatura intre -10<C si 40C justarea mod}l ui de. economisire a 3
’ baterie/aterizarea
Unmiditatea > 90% Activarea modulu? de protectic a /3
senzorilor

3. Rezultatele cercetarii

3.1. Analiza cadrului teoretic si conceptual

Analizand literatura de specialitate, precum si cadrul propus anterior, se gasesc
urmatoarele raspunsuri la intrebdrile de cercetare, formulate in Sectiunea 2:

In primul rand, pentru a permite integrarea invatarii automate, o drond trebuie si
prezinte o arhitectura similara cu cea descrisa, care combina elemente atat hardware,
cat si software. Componentele/modulele au fost descrise in capitolul anterior. In
ceea ce priveste tipul de ML care poate fi folosit, tinand cont de natura mediului
acvatic, caracterizat prin variabilitate si incertitudine, cel mai potrivit tip de invdtare
automatd este cel prin intdrire — RL. Acesta permite UAS-urilor sd invete prin
interactiune cu mediul, adaptdndu-se la situatii noi si optimizand deciziile pe baza
punctelor de recompensé sau de penalizare, scopul fiind de a maximiza punctajul
obtinut. In aplicatii mai complexe, pot fi folosite si variante mai complexe de ML,
precum Deep Q-Network sau invétarea hibrida.

Pentru a rdaspunde la a treia intrebare de cercetare, parametrii care trebuie luati
in calcul in mediile acvatice ostile includ conditiile atmosferice (viteza si directia
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vantului, presiunea atmosfericd), conditiile hidrologice (curentii de apa, nivelul
apei, turbulentele generate de obstacole), precum si obstacolele statice si dinamice
(poduri, vegetatie de mal, alte ambarcatiuni). Parametrii tehnici interni, precum
nivelul bateriei, stabilitatea semnalului de comunicatie si precizia pozitionarii GPS,
sunt, de asemenea, determinanti pentru succesul misiunii. Integrarea acestor date
prin fuziune de senzori si utilizarea lor in algoritmii ML permit UAS-urilor s ia
decizii robuste si sa reduca vulnerabilitatea la conditii ostile.

Sistemele de drone aeriene in mediile fluviale pot fi validate si testate in cadrul
unor aplicatii, precum ROS 2, integrat cu PX4, care permite dezvoltarea modulard a
componentelor UAV. Gazebo, de asemenea, poate fi folosit pentru simuldri, in care
factorii de mediu pot fi modificati astfel incét sd fie redate obstacolele si conditiile
atmosferice nefavorabile specifice mediului fluvial. Aceste tipuri de aplicatii duc la
cresterea realismului si valorii practice a cercetdrilor care prevad sisteme de drone,
in general.

Nu in ultimul rand, pentru a integra algoritmii de ML in aceasta tehnologie a
dronelor, este nevoie de implementarea inteligentei artificiale la nivel de dispozitiv
UAV, prin arhitectura prezentatd, dar si la nivelul intregului sistem, incluzand statia
sau centrul de control. UAV-ul, printr-un model usor de ML, devine capabil de
microdecizii, care trebuie luate intr-un timp foarte scurt, pe cdnd sistemul, prin statia
de control si prin centrul de colectare a datelor, trebuie sa fie capabil de perspectiva
macrodecizionald, avind situatia de ansamblu a tuturor dronelor din teren simultan,
precum si a imaginii operationale comune (Common Operational Picture - COP),
mereu actualizatd (Figura 3). O utilizare combinata a tuturor platformelor fara pilot
ar conduce la un sistem multidomeniu eficient operational care oferd o imagine
operationald comuna mai completd, datorita prezentei in cele trei medii - terestru,
aerian §i maritim. Fiecare platforma are ariile ei care pot fi dezvoltate, multe aspecte

fiind comune, dupd cum se poate observa in compendiul realizat in cadrul UNIDIR
(Grand-Clément 2023, 12-16).

! A : - -
D /3 - Y ol Y T oy

Figura3 Imaginea operationali comuni (COP) cu ajutorul sistemelor de drone aeriene
(Sursa: https://www.magaero.com/wp-content/uploads/2023/02/KINETIC-STRIKE-TRAINING-
PROGRAM-KSTP-Image-1643901249160-RT.jpg)
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Mediile acvatice si cursurile de apa (fluvii, rauri, canale, estuare) prezinta o serie de
particularitati in ceea ce priveste influenta lor asupra platformelor aeriene fara pilot.
Acestea se deosebesc prin spatii inguste, conditii dinamice variabile si distanta mica
pana la mal. Curentii de apd, prin viteza si directia lor, au impact asupra navelor
care sunt platforme de aterizare pentru drone, acest lucru solicitind UAV-ul sa-si
calculeze pozitia si traiectoria permanent. Apropierea de mal presupune, practic,
posibila apropiere de obstacole sau de obiecte care pot reprezenta obstacole, fie ca este
vorba despre infrastructura creatd de om sau vegetatii specifice locului. De asemenea,
infrastructura poate reprezenta si o sursd de interferentd electromagneticd, care sa
perturbe calitatea comunicatiilor dintre platforma UAV si statia de control.

Prin integrarea ML si a inteligentei artificiale, in general, sistemele de drone pot
invita sd reactioneze optim la curenti, pe baza scenariilor, simulate anterior si
memorate in unitatea lor. De asemenea, pe baza Al-ului pot lua decizii in timp real,
detectand si evitdnd obstacolele autonom, fard interventia utilizatorului uman. Se
asigurd, astfel, o rezilienta atat pentru domeniul civil, cat si pentru cel militar, prin
anticiparea riscurilor si reducerea timpilor de reactie la nivelul intregului sistem de
drone, care poate include un numar madrit de astfel de platforme aeriene mobile.

3.2. Rezultate privind controlul autonom al UAV in mediul fluvial pe baza
recompensei

O distanta de pand la 10 metri fatd de nava este considerata sigurd, atata timp cat
bateria este peste 30%. Aceasta fiind varianta pe care UAV-ul trebuie sa invete sd o
respecte, va fi punctata cel mai mult, iar drona va trebui s isi mentind pozitia. Dacd
distanta creste, prin modulul de control al zborului (flight control module), drona
va trebui sd isi ajusteze pozitia si va primi doar un punct. Dacd distanta depaseste
valoarea maxima de 15 metri, atunci se afld in afara perimetrului aerian stabilit
pentru nava. In acest caz, UAV-ul trebuie si revini in zona desemnati.

Dacd bateria scade sub 20%, ceea ce reprezintda un nivel critic, deoarece autonomia
bateriei dronelor nu este mare, UAV-ul trebuie sa aterizeze pe platforma navei,
simultan cu al doilea UAYV, aflat in asteptare, care trebuie, acum, sa se activeze si
sa zboare, inlocuind drona cu bateria descédrcata. Daca prima drond aterizeaza cu
succes, va primi +5 puncte. Dacd nu reuseste sd aterizeze corect sau in timp util,
primeste un scor de -5. In cele din urmai, in cazul unei coliziuni intre drone sau cu
mediul, se aplicd o penalizare de -10 puncte.

Intregul concept invatd automat sistemele tehnologice, prin invitare prin intirire,
sa se comporte conform scorului maxim, modelandu-1 pe baza caracteristicilor
stabilite de mintea umana. Cu toate acestea, conditiile atmosferice nu pot fi ignorate
in acest sens. Fiecare UAV are senzori specifici pentru méasurarea parametrilor de
mediu (de exemplu, un anemometru pentru viteza vantului, senzori barometrici
pentru presiunea atmosfericd, GPS pentru localizare in timp real si LIDAR pentru
detectarea obstacolelor). Datele sunt utilizate in algoritmi ML pentru a adapta
zborul, in functie de conditiile reale, deoarece acestea afecteazi atdt modelul dinamic
al UAV-ului, cét si deciziile autonome (de exemplu, aterizarea atunci cand vantul
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este prea puternic). Procesul de invatare poate beneficia si de scenarii simulate de
defectare, in care UAV-urile se abat de la comportamentul optim. Penalizarea acestor
scenarii ajuta agentul sd invete mai rapid strategii de rezerva robuste. Desi simularea
s-a bazat pe o fizicd idealizata, viitoarele lucrri ar trebui sd includa validarea cu date
reale de telemetrie din zborurile UAV in medii acvatice, pentru a asigura fidelitatea
comportamentului invatat.

Este important ca atit factorii de mediu externi (de exemplu, curentii de aer,
vegetatia etc.), cat si conditiile interne ale sistemelor UAV (nivelul bateriei,
stabilitatea legaturilor de comunicatii etc.) sd fie intr-un cadru unificat de evaluare a
riscurilor, asa dupd cum se arata intr-un articol de cercetare in domeniul sigurantei
si securitatii (Terje 2007, 745-754). Modelul dronelor bazat pe invitare automatd
nu ar trebui sa se axeze doar pe optimizarea navigatiei, ci si pe evaluarea continua a
riscurilor si vulnerabilitatilor specifice mediului in care opereaza, astfel incat sa fie
rezistente, sigure si precise.

Din perspectivd operationald, arhitectura propusa si folosirea invatarii prin intdrire
contribuie direct la procesul militar de luare a deciziei (MDMP - The Military
Decision-Making Process), fiind usor de urmdrit in cele redate mai jos (Tabelul
nr. 3). Astfel, se observa faptul ca UAS-urile pot functiona pe principiul MDMP sau
pot fi utilizate in procesul de luare a deciziei de catre personalul militar.

TABEL NR. 3

Corelatia dintre procesul militar de luare a deciziei si arhitectura modulara UAV

Nr.

crt. Corelatia

Etapa

- S UAV-urile pot fi integrate rapid intr-o misiune specifica, intelegand
Primirea misiunii - A - L O -
1 . . si adaptandu-se cerintelor primite de la esalonul superior, inclusiv
(Receipt of Mission) ; A : . i
la constrangeri de timp, spatiu si resurse.

Senzorii integrati si modulele ML furnizeaza date esentiale despre mediu

Analiza misiunii (curenti de apa, obstacole naturale, conditii meteorologice), facilitaind

2 (Mission Analysis) identificarea sarcinilor critice si anticiparea riscurilor in spatiul de operare.
Esential pentru compartimentul S2, cand UAS furnizeaza informatii.
Elaborarca cursurilor de Prin utilizarea RL sia alggritmilor de predic;ic;, UAV-urile pot genera mai
. multe variante de actiune (drumul cel mai scurt sau personalizat,
3 ac}t;u?e (CO‘CHSeAOf mentinerea perimetrului, aterizarea pe nava, handover intre drone),
Df:\i(e)lrz) ;men 0 care pot fi adaptate In timp real. De asemenca, cursurile de actiune,

stabilite de catre esalon, pot fi implementate direct In UAS-uri.

. . Simularile bazate pe ML permit testarea si evaluarea fiecarui curs de
Analiza cursurilor de L L . e
4 . - actiune 1n conditii fluviale complexe, identificand punctele forte,
actiune (COA Analysis) ’ e . . oA . :
; vulnerabilitatile si potentialele riscuri, 1nainte de implementare.

Datele rezultate din evaluarile anterioare pot fi comparate intre ele,
in cadrul mai multor cursuri de actiune, oferind comandantului o imagine
obiectiva asupra solutici optime. Daca aceasta ctapa este integrata
1n subsistemul UAV, atunci aceasta va fi capabila sa aleaga cea mai buna
variantd posibila.

Compararea cursurilor
5 de actiune (COA
Comparison)

Aprobarea cursului de

Prin UAS-uri, se pot transmite date sintetizate si recomandari, facilitand

(Orders Production)

6 . - . . L
actiune (COA Approval) | procesul de selectie a cursului de actiune cel mai viabil catre comandant.
Elaborarea si Integrarea UAV-urilor intr-o retea coordonata si robusta permite
7 transmiterea ordinelor transpunerea deciziei aprobate intr-un plan operational executabil, unde

fiecare drona primeste roluri clare, sincronizate cu misiunea generala.
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3.3. Viitoare directii

Avand datele referitoare la aspectele care trebuie luate in considerare in ceea ce
priveste controlul unei drone prin ML, autorul poate trece la pasul urmator, care
presupune implementarea hardware a unei drone fizice, capabile de ML. Un astfel
de dispozitiv UAV este construit modular, pornind de la un cadru fizic, precum cele
din figurile de mai jos (Figura 3 si Figura 4), pe care este montat hardware electronic

standardizat.

Figura 3 F450 Quadrotor Drone Figura4 QAV250 Quadrotor Drone
(Sursa: https://www.jsumo.com/f450- (sursa: https://encrypted-tbn0.gstatic.com/
droneunassembled-4337-15-K.jpg) images?q=tbn:ANd9GcQ5J RzkSOIFLSAmMA

WAFVVrQ1P5YIDShIKriQé&s)

Acest sistem este controlat de un controler de zbor cu sursd deschisa (open-source
flight controller), cum ar fi Pixhawk, care ruleaza firmware, precum PX4 sau ArduPilot,
unele dintre cele mai avansate si populare sisteme software pentru drone autonome.
Acest controler de zbor utilizeaza informatii din depozitul PX4 pentru a imbunatati
siguranta misiunilor UAV si eficienta operationald a ArduPilot (Tovarnov si Bykov
2022). Platforma poate fi construitd manual, cu componente disponibile si separat.
Dupa asamblarea pieselor, conectarea motoarelor, electronicelor si senzorilor si
dupa montarea acestora pe platforma, aceasta poate fi configuratd la nivel software
cu aplicatii precum QGroundControl (QGC).Acest dispozitiv este capabil sd execute
comenzi multiple si variate: zbor autonom, mentinerea perimetrului, detectarea
evenimentelor, reactii imediate si automate, aterizare automata, predare (handover)
intre drone etc. In plus, acest tip de UAV este potrivit pentru simulari virtuale,
folosind aplicatii precum Gazebo si AirSim, unde pot fi utilizati parametrii de mediu.
Fiind open-source, inseamnd ca sistemul are control complet asupra firmware-ului
de comunicatie, avind compatibilitate cu calculatoare single-board (Single-Board
Computers — SBC), cum ar fi Raspberry Pi sau Jetson. Prezintd un avantaj considerabil
in ceea ce priveste costul redus si accesibilitatea, precum si popularitatea.

Implementand inteligenta artificiald pe baza de invatare automatd si configurdnd
aspectele prezentate anterior, s-ar putea face ca dronele sa devina mult mai eficiente si
utilizabile in agricultura, optimizand timpul activitatilor in agricultura de precizie (Petre
si altii 2022, 105). In ceea ce priveste dezavantajele, probabil cel mai mare dezavantaj
este autonomia redusd a bateriei §i protectia fizicd, dar care poate fi imbunatatitd
prin utilizarea unor protectii suplimentare pentru carcasa platformei. Din cauza
limitérilor tehnologice ale bateriilor, dronele nu pot avea o sarcind utila suplimentara
sau crescutd, deoarece acest lucru ii perturbd precizia (Boscoianu si altii 2024, 12).
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De asemenea, tot limitarile bateriilor sunt cauza problemei majore in randul dronelor,
indiferent de domeniul in care actioneaza, fiind unul dintre punctele slabe ale acestor
tehnologii, aflate inca la inceputul dezvoltérii lor (Iagdru si altii 2023, 296).

Viitoarele lucréri vor implica utilizarea unor drone fizice reale, cu cost redus, capabile
de ML, si analiza comportamentului acestora, fiind supuse la experimente in medii
amfibii si programate, conform cerintelor prezentate in aceasta lucrare.

Concluzii

Integrarea tehnicilor de invatare automatd in controlul UAS-urilor prezintd
oportunitati promitatoare pentru imbunététirea operatiunilor autonome in medii
acvatice complexe, cum ar fi raurile si paraiele. Aceste medii ridica provociri unice,
inclusiv curenti de apd, conditii meteorologice variabile si constrangeri spatiale,
cauzate de vegetatie si infrastructura.

In cadrul arhitecturii modulare, se poate integra la nivelul modulelor de AI atét
procesul militar de luare a deciziilor, cét si posibilitatea invatarii automate pe baza
de recompense si penalizari. Prin acest control al UAS pe bazd de ML, se ajunge
la o coordonare interagent intre UAV-uri, caracterizatd de transmiterea datelor
atat citre platforma centrald (nava), cit si citre un centru de colectare a datelor
din teren, astfel fiind posibila crearea si consolidarea imaginii operationale
comune in timp real si intr-un mod continuu, actualizat, pe baza procedeului de
handover intre drone. Acest proces sprijind succesul operatiilor de ISR (Intelligence,
Surveillance, Reconnaissance), cdutare-salvare si sprijin militar. De asemenea, prin
aceste mecanisme de handover si prin monitorizarea bateriei, se poate asigura
managementul energetic al UAS-urilor, devenind posibild prelungirea duratei
operationale, fara interventie umana directd, reducand costurile logistice si riscurile
pentru personalul militar implicat in actiuni.

Strategiile de control bazate pe ML permit UAV-urilor sa se adapteze la astfel de
incertitudini in timp real, prin invitarea unor comportamente de zbor robuste,
navigare coordonata multiagent si luarea deciziilor, in functie de context (context-
aware decision-making). Perspectivele cheie includ dezvoltarea de algoritmi adaptivi
pentru mentinerea formatiei si a pozitiei, in raport cu platformele in miscare,
aterizarea autonoma fiabild pe nave, in conditii de apa fluctuante si protocoale de
handover fird intreruperi, pentru a extinde durata misiunii. In plus, integrarea
senzorilor de mediu in timp real in modelele ML le imbunitéteste rezilienta in fata
perturbdrilor atmosferice si a variabilitatii hidrologice.

Intrebirile de cercetare au primit rispuns complet prin definirea arhitecturii UAS si
selectarea tipurilor adecvate de ML. Au fost identificati parametrii specifici mediului
fluvial ostil, prezentate in cadrul tabelului. Au fost mentionate unele aplicatii
specifice simulérilor virtuale care pot fi folosite pentru validarea perspectivei de
integrare a UAS-urilor cu ML si a utilizdrii acestora in conditii nefavorabile, pe baza
factorilor de mediu care pot fi modificati usor in cadrul acestor simuldri. Dar, pentru
a putea integra UAS-urile cu ML, este nevoie, separat, de un modul de Al la nivelul
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UAV-ului propriu-zis, cat si la nivelul sistemului, mai precis la nivelul statiei de
control si al centrului de colectare a datelor, astfel incat perspectiva pe care o oferd
sistemul sa fie una intreagd, de ansamblu. Cu toate acestea, intrebarile de cercetare
sunt limitate la un nivel mai mult teoretic, din cauza lipsei de echipamente si a
simuldrii propriu-zise a cadrului arhitectural modular prezentat.

Viitoarele cercetari ar trebui sa se concentreze pe perfectionarea mediilor de simulare
care modeleaza cu acuratete dinamica acvaticd, combinatd cu comportamentul
UAV-urilor, extinderea seturilor de date pentru antrenarea controlerelor ML in
scenarii diverse si validarea abordarilor prin implementari in conditii reale.

Prin valorificarea potentialului ML, sistemele aeriene fara pilot pot atinge un nivel mai
ridicat de autonomie, siguranta si eficienta, deschizand noi aplicatii in monitorizarea
mediului, cautare si salvare si inspectia infrastructurii acvatice in diverse domenii,
inclusiv in cel militar. Cu toate acestea, pentru a-1 utiliza in domeniul militar, ar
trebui dezvoltata o perspectiva suplimentara de cercetare privind elaborarea unor
protocoale standardizate care sd asigure o comunicare fiabila si cu latentd redusa
intre UAV-uri si platformele fluviale, permitdnd comportamente coordonate si
integrarea sistemelor provenite de la furnizori diferiti la nivel international.
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