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Machine Learning to Improve Situational
Awareness 1n Beyond Visual Range Air Combat

Joao P. A. Dantas, Marcos R. O. A. Maximo, Andre N. Costa, Diego Geraldo, Takashi Yoneyama

Abstract—This article presents an artificial intelligence model
using artificial neural networks that provide parameters to
improve the situational awareness of a Beyond Visual Range
(BVR) air combat pilot. In this combat modality, it is necessary
to make decisions based on information from sensors, mainly
radars. Furthermore, since information regarding enemy aircraft
systems is sometimes unknown, pilots’ decisions are usually
based on beliefs regarding the opponent. The presented model
proposes to deal with such characteristics, generating behaviors
for entities represented in a constructive simulation environment,
i.e., simulated people operating simulated systems. We created
BVR air combat simulations between two aircraft, with only
one missile each, through Latin Hypercube Sampling (LHS)
to choose input variables to cover almost homogeneously all
their ranges. The aircraft have similar behaviors, and their
parameters may change only at the beginning of the simulation.
The simulation environment generated ten thousand air combat
scenarios, varying thirty-six input parameters, for the analysis
proposed in the case study. From this data, we could create
supervised machine learning models that substantially improve
the BVR air combat pilot’s situational awareness regarding
offensive situations, in which the reference aircraft employs a
missile against a target, or defensive positions, in contrast when
the same reference aircraft tries to avoid a possible enemy’s
missile launched in its direction. The offensive and defensive
models were consistent with the accuracy of 0.930 and 0.924
and the Fl-score of 0.717 and 0.678, respectively. Thus, the
contribution of this work is to use machine learning algorithms
to generate fast and reliable responses concerning the tactical
state to improve the pilot’s situational awareness and, therefore,
the in-flight decision-making process.

Index Terms—BVR Air Combat, Artificial Intelligence, Ma-
chine Learning, Artificial Neural Networks, Data Science.

I. INTRODUCAO

O combate aéreo moderno, mundialmente as Forgas
Aéreas tém aprimorado suas aeronaves e armamentos [1].
O desenvolvimento de novas taticas de combate mais efetivas
e o treinamento constante dos pilotos sdo de fato essenciais
para garantir a soberania de uma nac¢do. Os confrontos aéreos
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nos dias de hoje sdo divididos em combate por referéncias
visuais (Within Visual Range — WVR) e combate além do
alcance visual (Beyond Visual Range — BVR) [2]. Esse dltimo,
sendo a parte mais critica do combate [3], significa que os
combatentes usam equipamentos de detec¢do aerotransporta-
dos para procurar o alvo inimigo e misseis que fazem uso
tanto do radar de bordo da aeronave langadora quanto da parte
interna do armamento. O combate BVR € caracterizado por
sua dinamicidade devido as influéncias que as agdes de uma
aeronave tém nas outras [4].

Treinamentos reais de combate aéreo BVR sdo bastante
custosos. Com uma estimativa de 4.700,00 délares por hora,
a aeronave sueca JAS 39 Gripen tem uma comparagdo muito
favoravel em relacdo ao Block 40/50 F-16, que € o concorrente
mais préximo, com um valor por hora estimado em 7.000,00
doblares [5]. Outras aeronaves como o F-16, Rafale, Eu-
rofighter e F-35 possuem custos ainda maiores, considerando
os seguintes fatores: combustivel de aviacdo, bens de consumo,
operacdo e manutencao, mao de obra, melhorias dos sistemas,
encargos de capital, depreciacdo e amortizacao.

Dessa forma, o uso de simulagdes, principalmente do tipo
construtiva — agentes simulados em um ambiente simulado —
vem-se tornando uma pratica adotada pelas For¢a Armadas
em diversos paises, a fim de reduzir custos [6]. Simulacdes
dessa natureza podem ser utilizadas para a andlise de cendrios
operacionais [7], a qual pode gerar conclusdes nos niveis
estratégico, operacional e tatico [8].

Com base nos resultados de um grande nimero de simu-
lagdes, € possivel propor modelos que descrevam a situacio
titica do piloto em voo [9]. Entretanto, tal processo pode
ser muito demorado e custoso, ainda mais em se tratando
de simulagdes de elevado nivel de fidelidade. Este trabalho
propde a utilizacdo de um modelo de aprendizado de maquina
supervisionado para fornecer uma resposta rapida e confidvel
com relagdo a situagdo tdtica de um piloto BVR, sem a
necessidade de que novas execugdes de simulagdes sejam
realizadas. Tal modelo se baseia em resultados de simulacdes
realizadas previamente, os quais sdo utilizados para treina-
mento, validacdo e testes do modelo proposto. Tais respostas
podem auxiliar no processo de tomada de decisdo de um piloto
BVR em situacdes como a do momento ideal de langamento
de um missil ou de realizacdo de uma manobra defensiva.

Na literatura é possivel encontrar trabalhos relacionados a
estas decisoes, fornecendo diferentes formas de modelar o
comportamento do piloto. Grande parte delas utilizam teoria
de jogos para modelar o combate aéreo [10]-[15]. Outras abor-
dagens sdo baseadas em: redes Bayesianas [16]-[19], 16gica
nebulosa [20]-[22], modelagem baseada em agentes [23], dia-
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gramas de influéncia [24], aprendizado por refor¢co [25]-[28],
algoritmos evoluciondrios [29], [30], método minimax [31] e
arvores de comportamento [32].

Ao se analisar tais trabalhos, ndo se identificou abordagens
com o uso de Redes Neurais Artificiais (RNA) para a predicio
da situagdo tatica do piloto e melhoria de sua consciéncia
situacional. Por essa razdo e devido a sua versatilidade e
eficiéncia em problemas com muitas varidveis de entrada [33],
optou-se, no presente trabalho, por esse tipo de algoritmo
de aprendizado de mdaquina supervisionado para abordar o
problema do combate aéreo além do alcance visual.

Portanto, a contribui¢do deste trabalho é fornecer respostas
mais rdpidas ao piloto BVR com relagdo a sua situacdo tatica,
pelo uso de técnicas de aprendizado de méquina supervision-
ado, mais especificamente Redes Neurais Artificiais (RNA).
Tais técnicas sdo capazes de predizer os resultados do combate
aéreo baseadas em dados oriundos de simulagées construtivas,
provendo respostas que s@o utilizadas em uma ferramenta de
apoio a decisdo em voo, aumentando a consciéncia situacional
do piloto.

O restante do artigo é organizado da seguinte forma: na
Secdo II, apresenta-se a metodologia para treinar dois modelos
baseados em RNA, um para uma situacdo de ataque e outro
para uma de defesa, na Secdo III é demonstrado os principais
resultados e suas discussdes acerca dos modelos propostos e
na Sec¢do IV as consideragdes finais e sugestdes para trabalhos
futuros.

II. METODOLOGIA

Nesta Sec¢ao, é descrito o estudo de caso de combate BVR
analisado no presente trabalho, bem como as varidveis de
entrada utilizadas para gerar os cendrios descritos e as var-
iaveis de saida obtidas apds a execugdo das simula¢des. Além
disso, serd descrito a utilizagdo de redes neurais artificiais e
as métricas utilizadas para melhoria da consciéncia situacional
do piloto BVR.

A. Estudo de caso

Para obter os dados utilizados na andlise do problema, foi
utilizado o protétipo do Ambiente de Simulacdo Aeroespacial
(ASA) que visa desenvolver uma solucdo a fim de viabilizar
a simulagdo de cendrios operacionais de interesse da Forca
Aérea Brasileira (FAB). O conceito de simulagdo abordado
neste contexto é aquele no qual os elementos do cendrio
sdo representados como agentes capazes de tomar decisdes
com base em modelos de inteligéncia artificial e/ou regras
arbitrarias previamente estipuladas que podem ser empregadas
no processo decisério, por exemplo, para prever possiveis
resultados de engajamentos entre forcas oponentes e auxiliar
na definicdo de linhas de acdo [34].

A Fig. 1 descreve as principais fases do cendrio do estudo
de caso que consiste em um cendrio BVR de combate um
contra um, onde inicialmente as duas aeronaves encontram-se
em aproximacdo, desengajadas e fora do alcance radar de cada
uma. Quando elas adentram os limites do radar da aeronave
oponente, inicia-se o engajamento (Fig. 1a). A Fig. 1b apre-
senta o célculo da trajetdria de ambas as aeronaves até o final

deste engajamento. Na modelagem proposta neste artigo, serd
considerado um cendrio em que cada aeronave estd equipada
com um missil de médio alcance. Sabe-se que o emprego de
um missil consiste tipicamente em trés fases [35]. No inicio,
quando a aeronave inimiga encontra-se dentro da zona de
engajamento efetivo do armamento, também conhecida como
Weapon Engagement Zone (WEZ) [36], a aeronave lancadora
efetua o disparo e retransmite a informacdo do alvo ao missil
na fase de suporte (Fig. 1c). Na segunda fase, a aeronave
realiza uma manobra evasiva, cranking, e o missil continua em
direcdo ao ponto de encontro esperado. Finalmente, o missil
inicializa a operacdo do seu préprio radar, tornando-se ativo,
e tenta atingir a posi¢do futura do alvo (Fig. 1d).

(a) Inicio do engajamento.

g A G

(c) Disparo de missil.

(b) Célculo de trajetdria.

(d) Manobra de desengajamento.

Fig. 1: Fases de engajamento do combate BVR.

B. Varidveis de entrada e saida

Foram determinadas as mais importantes varidveis para
definir o andamento das simulacdes no estudo de caso pro-
posto. Ha varidveis categéricas e numéricas com diferentes
intervalos de abrangéncia. A defini¢do desses intervalos de
atuacdo das varidveis no simulador foi feita baseada em
conversas com pilotos e especialistas de combate BVR.

1) Posicdo relativa: varidvel numérica que representa a
relagdo posicional entre as aeronaves azul e vermelha. Essa
variavel (relative_position) estd definida no intervalo
[0,60]°. A utilizagdo desse intervalo se baseia no limite de
alcance radial do radar também definido como 60° no sim-
ulador. Para as simulagdes propostas foi utilizada a aeronave
azul como base para o cilculo da posi¢do relativa. Portanto,
a aeronave base foi fixada e aeronave vermelha variou sua
posicao de 0° a 60°, sempre com sua proa apontada para a
reta que liga as duas aeronaves.

2) Distdncia entre as aeronaves : varidvel numérica que
retrata a distancia relativa entre as duas aeronaves, calculada
em milhas (nautical miles — NM). Foi definido como intervalo
para essa varidvel (distance) uma variacio entre 25 NM e
50 NM.
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3) Altitude: variavel numérica muito importante em um
combate aéreo BVR, pois é um fator determinante da quan-
tidade de energia que cada aeronave possui. Uma maior
quantidade de energia permite um melhor desempenho em
um combate aéreo [37]. O intervalo de altitude para o time
azul (altitude_blue) e vermelho (altitude_red) foi
definido entre 20.000 ft e 35.000 ft.

4) Velocidades: varidvel numérica que influencia diversos
aspectos do combate BVR. Velocidade maiores podem se
traduzir em ataques e defesas mais eficazes. Porém, acabam
gerando maior consumo de combustivel, o que diminui a au-
tonomia da aeronave. O intervalo de velocidades para a aeron-
ave azul (velocity_blue) e vermelha (velocity_red)
foi definido entre Mach 0,8 e Mach 1, 00.

5) Radar Warning Receiver (RWR): varidvel categérica
que indica a utilizagdo de RWR, o qual é bastante usado
no combate BVR e se baseia na deteccdo de ondas eletro-
magnéticas emitidas por sistemas de radar [22]. Como as
aeronaves oponentes estdo a uma distancia que nao permite sua
identificagdo visual, o combate BVR muito se baseia em infor-
magdes desses sensores. A varidvel assume valores 1 quando a
aeronave azul (blue_rwr) ou vermelha (red_rwr) possuir
0 equipamento operante e 0 quando inoperante. A presencga do
RWR tem muita influéncia no combate BVR, pois permite ao
piloto a realizacdes de manobras evasivas que garantem sua
sobrevivéncia.

6) Missil: varidvel categérica que representa o tipo
de missil utilizado no combate, podendo ser, para a
aeronave azul e vermelha, AM-3AL (missile_blue_a
e missile_red_a), AM-3BL (missile_blue_b e
missile_red_b) e AM-3CL (missile_blue_c e
missile_red_c), os quais estio em ordem decrescente
de letalidade e sdo representados respectivamente por
(1,0,0), (0,1,0) e (0,0,1). Serdo computadas ainda
as varidveis relativas a estimativa do tipo de missil
que a aeronave inimiga possui para ambos o lado azul
(missile_est_blue_a, missile_est_blue_b
e missile_est_blue_c) e vermelho
(missile_est_red_a, missile_est_red_b e
missile_est_red_c).

7) Filosofia de Tiro: varidvel categbrica que representa
as distincias minimas em que o disparo de um missil
deve ser efetuado. Tais distancias sdo definidas com
base na doutrina adotada, bem como nos recursos
disponiveis, j4 que, caso ndo haja grande disponibilidade
de armamentos, por exemplo, € necessirio que estes s6
sejam utilizados quando se tem maior certeza de sua
efetividade [35]. A filosofia de tiro pode ser classificada
em ordem crescente de distdncia do alvo da seguinte
forma: short (shotphi_blue_s e shotphi_red_s),
medium (shotphi_blue_m e shotphi_red_m) e
long (shotphi_blue_1 e shotphi_red_1). Serdo
computadas ainda as varidveis relativas a estimativa da
filosofia de tiro que a aeronave inimiga adotou, tanto azul
(shotphi_est_blue_s, shotphi_est_blue_m
e shotphi_est_blue_1), quanto vermelha
(shotphi_est_red_s, shotphi_est_red m e
shotphi_est_red_1).

8) Thresholds: varidveis numéricas que representam a aver-
sd0 ao risco que o piloto possui em fases diferentes do
combate. Sdo considerados dois valores: o primeiro € utilizado
para a fase anterior ao disparo (threshold _bfr blue
e threshold_bfr_blue) e o segundo para a posterior
(threshold_aft_blue e threshold_aft_red). Tal
divisdo foi feita para que se pudesse aumentar a propensiao
ao risco do piloto apds ter realizado o tiro, posto que ji se
comprometeu com o disparo. Tais valores devem ser calibrados
a fim de representarem comportamentos proximos ao que se
espera de um piloto de combate BVR, considerando a doutrina
vigente e as condi¢des politico-estratégicas em que o combate
simulado se insere.

9) Distdncia Final do Missil ao Alvo: variaveis numéricas
referentes as menores distancias que os misseis das aeronaves
azul (BM_RA) e vermelha (RM_BA) conseguiram atingir du-
rante a simulacdo. Tomando a aeronave azul como referéncia,
a distdncia BM_RA representa a situacdo de ataque, ja que é
referente a distdncia minima atingida por seu missil em relacao
ao alvo. Por outro lado, a distancia RM_BA se refere a situacao
de defesa, sendo a minima distincia atingida entre o missil
langado pela aeronave vermelha contra a referéncia (aeronave
azul). Esses parAmetros permitem que se possa analisar o grau
de sucesso na missdo em termos de ofensividade e sobre-
vivéncia. Essas distdncias dizem respeito, tanto para ataque
quanto para defesa, ao quanto o piloto BVR se empenhou
em garantir um ataque ou uma defesa bem-sucedida. Ao
se obter as distdncias minimas atingidas pelos misseis das
simulacdes realizadas, utiliza-se um filtro para classificar os
lancamentos que obtiveram ou ndo sucesso. Foi padronizada
como 10 metros a distdncia minima de atuagdo da espoleta de
proximidade dos misseis modelados levando em consideragéo
o tipo de missdo que se deseja realizar. Essa distancia é
importante para saber se o missil conseguird efetivamente
cumprir seu objetivo de atingir o alvo desejado. A defini¢do de
um limite de distancia para definir sucesso ou fracasso de uma
missdo aumenta substancialmente o nimero de possibilidades
de andlise de cendrios. Caso se deseje que o missil funcione
apenas como uma adverténcia e mude a trajetéria da aeronave
inimiga, atingir uma distancia de 10 quildémetros, por exemplo,
possivelmente seria suficiente para atingir tal efeito desejado.
Este trabalho foca apenas no caso do missil neutralizar seu
alvo. As varidveis bindrias dos modelos de ataque e defesa
que definem o sucesso ou o fracasso dos misseis langados
em direcdo aos seus alvos sdo as saidas dos modelos e os
parametros que se deseja prever.

Portanto, a partir das varidveis descritas, foram definidos 36
atributos previsores e 1 varidvel de saida para cada uma das
situagdes de combate propostas (ataque e defesa) que serdo
utilizados nos modelos de aprendizado de mdquina.

C. Amostragem e simulagdo

A utilizacdo do simulador de forma ndo-automatizada se
torna invidvel para geracdo de um grande nimero de amostras
de entradas para as simula¢des do combate BVR. Para tornar o
processo mais rapido, eficiente e menos custoso em termos de
tempo e processamento, adotou-se um método de geracdo de
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dados de entrada que abrangesse todos os intervalos descritos
na subsecdo II-B de modo que os valores escolhidos para as
varidveis estivessem bem distribuidos. Este método é chamado
de amostragem por hipercubo latino ou Latin Hypercube
Sampling (LHS) [38].

Utilizando o algoritmo do LHS, foram geradas 10.000
configuracdes distintas para as varidveis de entrada das sim-
ulacdes e com o uso do simulador de combate aéreo BVR,
foi possivel gerar, ap6s dezessete dias, 10.000 simulagdes. A
partir das varidveis de entrada e dos resultados obtidos nestas
simulacdes, foi possivel criar um modelo de aprendizado de
madquina supervisionado baseado em RNA para fornecer uma
resposta mais rdpida e com um bom nivel de confianca dos
resultados das simulagdes.

D. Melhoria da consciéncia situacional

A Consciéncia Situacional, ou ainda Situational Awareness
(SA), é definida como a percepc¢do dos elementos em um am-
biente dentro de um volume de tempo e espago, a compreensao
de seus significados e a projecdo de seus status em um
futuro préximo [39]. A importincia da consciéncia situacional,
no aspecto operacional, surgiu dos préprios operadores e
pilotos, os quais compreenderam como € dificil de atingi-la
e manté-la em alto nivel, aspecto considerado central em seus
desempenhos e no cumprimento de missdes [39].

Observada a importancia de uma alta consciéncia situacional
do piloto de combate aéreo BVR, propde-se a criacdo de
um meio que possibilite sua melhoria durante o combate. E
possivel obter uma resposta mais rdpida do simulador BVR
de informacdes relativas as possiveis distincias finais que os
misseis lancados pela aeronave inimiga e pela prépria aeronave
atingiram de seus respectivos alvos. Portanto, baseado nos
valores obtidos por essas distancias, é possivel prever a todo
instante a situacdo final do combate aéreo BVR entre uma
aeronave amiga e uma inimiga, ambas equipadas com somente
um missil. A informacdo relativa a essas distincias aumenta
a consciéncia situacional do piloto ao fornecer uma previsao
do resultado final de um combate aéreo.

A implementacdo de um modelo de uma RNA requer a
defini¢do das varidveis de entrada e saida, a escolha da arquite-
tura a ser empregada e sua topologia além dos treinamentos
e testes que sdo pertinentes para se realizar o aprendizado
supervisionado.

E. Modelos RNA

As duas RNA de classificac¢do, referentes aos cendrios de
ataque e defesa, possuem a mesma arquitetura com uma
camada de entrada com trinta e seis neurdnios (I,,,n € Z :
1 < n < 36), duas camadas escondidas com dezoito e nove
neurdnios respectivamente (H;1g € Hs9) € uma camada de
saida com um neur6nio (O, para o modelo de ataque e Oy
para o modelo de defesa), conforme pode ser observado na
Figura 2.

Todas as camadas possuem a fun¢do de ativacdo Rectified
Linear Unit (ReLU) [40], com excecdo da camada de saida
que usa sigmoide para realizar a classificacdo bindria dese-
jada. Foi utilizado também a técnica de Dropout [41] que

elimina alguns neurdnios/pesos em cada iteragdo com base
em uma probabilidade de 20% para evitar overfitting durante
o treinamento do modelo. Além disso, o otimizador Adaptive
Moment Estimation (Adam) foi empregado, um algoritmo de
treinamento extremamente popular para RNA [42]. Adam ¢é
um método de gradiente descendente estocdstico baseado na
estimativa adaptativa da funcdo de momentos de primeira e
segunda ordem [43], que, em nosso caso, teve como objetivo
minimizar a entropia cruzada, monitorada por um método
de parada antecipada responsavel por verificar se a métrica
escolhida do conjunto de validagdo continuava a melhorar
ao longo do processo de treinamento (a paciéncia, ou seja,
o nimero de periodos de espera antes da parada precoce se
nenhum progresso no conjunto de validacdo, foi definido como
25 épocas).

Il
O

20% dropout
20% dropout

20% dropout

O i = a, ataque
i i =d, defesa

Fig. 2: Arquitetura de RNA proposta para os modelos de
classificacdo de ataque e defesa.

Para a andlise das RNA, foram utilizadas as proporcdes
de 85% para treinamento e validagio e 15% para testes
dos conjuntos de dados de 10.000 amostras, onde cada uma
representa uma simulag¢do para os cendrios de ataque e defesa
simultaneamente. Nos dados de treinamento e validagdo foi
utilizada a validag¢@o cruzada 5-fold para que todas as obser-
vacdes fossem usadas para treinamento e validacdo. Isso d4 a
seguranga de usar todo o conjunto de dados para treinamento e
validacdo sem correr o risco de superestimar o desempenho do
conjunto de validacdo unico que foi selecionado na otimizacao
do modelo [44]. As métricas de desempenho utilizadas para
avaliar as redes neurais artificiais de classificacdo foram a
acurécia, precisdo, sensibilidade e F1-score.

III. RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta se¢c@o serd demonstrado a andlise de correlacdo dos
dados do problema e os principais resultados dos modelos de
RNA propostos.

A. Correlagdo

Observa-se na Tabela I que, devido a complexidade do
problema de combate aéreo BVR, nio ha varidveis de entrada
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do modelo que tenha alguma correlagdo forte (positiva ou
negativa) com as variaveis de saida da simulacdo, com excecao
daquelas referentes a presenca ou nio de RWR na aeronave
que apresentam valores levemente moderados de correlacio
negativa (por volta de —0,38) devido a sua influéncia na
deteccdo de misseis quando ativos e em dire¢do ao alvo.

TABLE I: Correlagdo entre as varidveis de entrada e de saida
do modelo.

BM_RA RM_BA BM_RA RM_BA

relative_position -0,028 -0,034 blue_rwr -0,019 -0,377
distance -0,103 -0,093 red_rwr -0,376 0,005
altitude_blue 0,051 -0,029 shotphi_blue_s -0,233 0,135
altitude_red -0,032 0,058 shotphi_blue_m 0,005 0,016
velocity_blue 0,031 -0,002 shotphi_blue_l 0,226 -0,149
velocity_red 0,012 0,030 shotphi_est_red_s 0,002 0,062
missile_blue_a -0,096 0,034 shotphi_est_red_m 0,003 -0,015
missile_blue_b -0,070 0,021 shotphi_est_red_1 -0,005 -0,047
missile_blue_c 0,165 -0,055 shotphi_red_s 0,141 -0,234
missile_est_red_a 0,001 0,030 shotphi_red_m 0,018 0,009
missile_est_red_b -0,004 0,007 shotphi_red_1 -0,158 0,223
missile_est_red_c 0,004 -0,037 shotphi_est_blue_s 0,068 -0,005
missile_red_a 0,032 -0,092 shotphi_est_blue_m -0,005 0,014
missile_red_b 0,038 -0,073 shotphi_est_blue_l -0,063 -0,010
missile_red_c -0,070 0,164 threshold_bfr_blue 0,022 0,036
missile_est_blue_a 0,019 0,003 threshold_aft_blue -0,012 0,029
missile_est_blue_b 0,020 -0,001 threshold_bfr_red 0,047 0,035
missile_est_blue_c -0,039 -0,002 threshold_aft_red 0,039 -0,026

Em vista dessas constatacdes, o fato de se tratar um prob-
lema ndo-linear de modelagem complexa contribuiu para a
escolha do algoritmo de RNA para representar esse tipo de
cendrio operacional simulado, pois esse tipo de modelo de
aprendizado de méquina supervisionado pode funcionar como
um aproximador universal de fungdes [45], [46].

B. Métricas

Utilizando o valor padrdo de 0,5 como threshold para a
sigméide das camadas de saidas das duas RNA, é possivel
observar na Tabela II os resultados médios de acuricia dos
modelos de ataque e defesa que foram, respectivamente, 0,930
e 0,924. Observou-se que o conjunto de dados € desbal-
anceado, ja que a classe minoritdria, representada pelos casos
de ataque bem sucedido do missil, representa 15% dos casos
em ambos os modelos. Dessa forma, a acuricia pode ndo ser
a métrica mais adequada para a avaliagdo do modelo [47].
Contudo, caso o modelo fizesse sempre uma previsdo para a
classe minoritdria, seria obtida uma acuracia de 0,851 e 0,848.
Dessa forma, ainda é possivel verificar uma melhoria dessa
métrica com o modelo proposto de 0,079 e 0,076. Por outro
lado, precisdo, sensibilidade e F1-score podem avaliar melhor
essa base de dados [48].

Precisdo apresentou os valores na média de 0,733 e 0,737
para os modelos de ataque e defesa respectivamente. Uma
precisdao baixa faz referéncia aos casos em que os modelos
estdo erroneamente informando que o missil iria ter sucesso se
fosse lancado, o que nio aconteceria na realidade. Analisando
em termos de custos associados ao combate, modelos com alta
precisdo sdo aconselhados para evitar disparos desnecessarios
de misseis e manutengdo da capacidade operacional da aeron-
ave, jA que hd um limite para o nimero de misseis a serem
carregados na aeronave em um combate aéreo.

A métrica sensibilidade apresentou os valores médios de
0,703 para o modelo de ataque e 0,628 para o modelo de

defesa. Baixos valores de sensibilidade estdo relacionados aos
casos em que o modelo sugere que o missil ndo acertaria
o alvo caso langado em uma dada condi¢do, recomendando
que o disparo nao seja efetuado, porém, na realidade, aquele
missil teria atingido o alvo com sucesso se fosse disparado.
Como a neutralizagdo do alvo é um fator muito importante
no combate BVR, o ndo lancamento de um missil que muito
provavelmente atingiria um determinado alvo é um problema
que deve ser evitado, o que mostra a importancia de se ter uma
alta sensibilidade. Observa-se que no modelo de defesa foi
obtido uma sensibilidade mais baixa do que para o modelo de
ataque, o que demonstra a dificuldade de se prever as possiveis
acdes da aeronave inimiga em um combate aéreo.

F1-score, sendo a média harmdnica de precisdo e sensibili-
dade, sintetiza de forma mais ampla a performance do modelo.
Os valores obtidos foram de 0,717 e 0,678 para os modelos
de ataque e defesa, respectivamente, e parecem promissores
para analisar esse tipo problema, considerando a complexidade
do combate BVR. Por fim, os valores de desvio padrdo de
todas as métricas ficaram muito baixos, o que mostra a baixa
variabilidade de resultados entre os folds analisados.

TABLE II: Métricas dos modelos de ataque / defesa em cada
fold com suas médias e desvios-padrao.

Acuricia Precisdo Sensibilidade Fl1-score
1° fold  0,931/0,925 0,735/0,735 0,707 / 0,639 0,721 / 0,683
2° fold  0,925/0919 0,686 /0,735 0,745/ 0,565 0,714 / 0,639
3° fold 0931/0,926 0,749 /0,730 0,681 /0,655 0,713 /0,696
4° fold  0,937/0921 0,782/0,734 0,686 /0,592 0,731 / 0,655
5°fold 0927/0931 0,712/0,751 0,697 / 0,681 0,704 / 0,714
Média  0,930/0,924 0,733 /0,737 0,703 /0,628 0,717 / 0,678
Desvio 0,004 / 0,005 0,036 / 0,008 0,025 /0,049 0,010/ 0,030

IV. CONSIDERACOES FINAIS

Ao se analisar a aplicacdo demonstrada, vé-se que o mod-
elo proposto foi capaz de representar a dindmica bdsica do
combate BVR, permitindo ao analista avaliar os pardmetros
que influenciam o resultado do confronto entre as aeronaves.
Além disso, € possivel fornecer ao piloto uma estimativa de
sua performance, referente a ataque ou defesa, no combate
BVR. Essa perspectiva de como estd ocorrendo o combate e a
qualidade das ac¢des tomadas € mensurada a partir do célculo
das distancias atingidas pelos misseis durante o combate. A
modelagem considerou tanto as caracteristicas da aeronave
e dos armamentos possuidos, quanto as crencas a respeito
da aeronave oponente. Também foi analisada a influéncia da
filosofia de tiro estabelecida para cada aeronave, bem como o
nivel de aversdo ao risco de seu piloto.

As modelagens das RNA foram realizadas para a situagdo
do missil atingindo distancias minimas de 10 metros do alvo
e obteve-se valores acima de 0,92 de acuracia e de 0,67
de Fl-score para os modelos de aprendizado supervisionado
propostos. Dessa forma, demonstra-se que € possivel, através
de dados obtidos por meio de simulagdes, desenvolver ferra-
mentas de apoio a decisdo utilizando RNA que sdo capazes
de melhorar a qualidade do voo em um combate aéreo do
tipo BVR. Esse tipo de contribuicio ajuda na efetividade
das missdes de ataque, de modo que armamentos ndo sejam
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utilizados de forma erronea e descuidada, e auxilia em missdes
de defesa, nas quais a sobrevivéncia do piloto € um fator
determinante, diminuindo o nimero de aeronaves abatidas em
combates reais.

Para trabalhos futuros, sugere-se a aplicacdio do modelo a
cendrios com mudltiplas aeronaves com possibilidade de car-
regamento de vérios misseis. A coordenacdo entre as aeronaves
tornaria a previsdo mais complexa, contudo, o modelo seria
mais realista e poderia ser melhor utilizado para previsdes
de resultados de combates aéreos reais. Além disso, uma
outra sugestio seria obter uma maior eficiéncia de resposta do
simulador BVR para que mais dados de simulagdo possam ser
coletados de forma mais rdpida. Adicionalmente, a utilizacao
de técnicas de aprendizado profundo parece ser promissor
para melhoria dos resultados das RNA utilizados no trabalho.
Além disso, o uso meta-heuristicas para definir os hiper-
pardmetros parece ser uma alternativa que poderia melhorar
os resultados obtidos neste trabalho. Por fim, recomenda-se
o desenvolvimento de estratégias que permitam a escolha de
outras varidveis de saida, ou uma combinacdo delas, para
a construgdo de métricas que demonstrem, de forma mais
completa, uma determinada caracteristica do cendrio BVR,
a qual pudesse ser utilizada para melhorar ainda mais a
consciéncia situacional do piloto em voo.
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