WORKSHOP DO CURSO DE ESPECIALIZACAO EM ANALISE OPERACIONAL /2024 1

ANALISE DE DADOS DE VOO UTILIZANDO A TECNICA CLUSTERAD-FLIGHT
PARA DETECCAO DE ANOMALIAS

Felipe Campos Vidigal
Instituto Tecnoldgico de Aerondutica
Praca Marechal Eduardo Gomes, 50 - Vila das Acécias, Sdo José dos Campos - SP, 12228-900
pradelfjpb @fab.mil.br

Antonio Celio Pereira de Mesquita
Instituto Tecnoldgico de Aerondutica
Pragca Marechal Eduardo Gomes, 50 - Vila das Acécias, Sdo José dos Campos - SP, 12228-900
celio.mesquita@gp.ita.br

Fernando Teixeira Mendes Abrahao
Instituto Tecnol6gico de Aerondutica
Pragca Marechal Eduardo Gomes, 50 - Vila das Acécias, Sao José dos Campos - SP, 12228-900
abrahao@ita.br

RESUMO

O artigo analisa os dados de voo da aeronave C-98A Grand Caravan, usando a técnica ClusterAD-
Flight para identificar anomalias. Desde a incorporacdo dessas aeronaves pelo 7° Esquadrao
de Transporte Aéreo, uma quantidade significativa de dados foi coletada, mas nio foi siste-
maticamente aproveitada para melhorar operacdes ou desempenho. Este estudo visa otimizar
operacdes e seguranca mediante uma abordagem analitica, capacitando operadores para usar
os dados coletados de maneira proativa. A abordagem inclui transformar dados em vetores de
alta dimensao, reduzi-los e usar a anédlise de clusters para detectar padrdes que nio constituem
falhas, mas sdo importantes para a detec¢ao de eventuais ineficiéncias operacionais ou logisti-
cas. Essa técnica tem potencial para andlises que destaquem comportamentos que requeiram
atencdo a fim de prevenir incidentes e acidentes. A identificacdo desses padrdes pode contribuir

para operagdes mais seguras.

Palavras-chave: Anilise de dados. Deteccao de anomalias. Otimizacao de operacdes. Segu-

ranga operacional.

ABSTRACT

The article analyzes flight data from the C-98A Grand Caravan aircraft, using the ClusterAD-
Flight technique to identify anomalies. Since the incorporation of these aircraft into the 7th
Airlift Squadron, a significant amount of data has been collected but has not been systemati-

cally leveraged to improve operations or performance. This study aims to optimize operations



WORKSHOP DO CURSO DE ESPECIALIZACAO EM ANALISE OPERACIONAL /2024 2

and safety through an analytical approach, enabling operators to use the data collected proac-
tively. The approach includes transforming data into high-dimensional vectors, reducing them
and using cluster analysis to detect patterns that do not constitute failures, but are important
for detecting possible operational or logistical inefficiencies. This technique has the potential
for analyzes that highlight behaviors that require attention to prevent incidents and accidents.

Identifying these patterns can contribute to safer operations.

Keywords: Data analysis. Anomaly detection. Operational optimization. Operational safety.

1 INTRODUCAO

Desde a incorporacdo das aeronaves C-98A Grand Caravan ao 7° Esquadrao de Trans-
porte Aéreo (7° ETA), dados extensivos t€m sido registrados pelo sistema Garmin 1000, um
sistema de navegacgdo e controle de voo. Contudo, esses dados ndo tém sido sistematicamente
analisados para melhorar operacdes ou desempenho. Este estudo visa preencher essa lacuna,
aplicando uma técnica de andlise de dados para incentivar uma melhor utiliza¢do das informa-

coes disponiveis.

1.1 Contextualizacao

O advento de aeronaves com mais capacidade de geracdo de dados de operacdo e ma-
nutencdo pela FAB exige a adequacdo do treinamento dos seus operadores para atender suas
demandas de maneira eficiente. A incorporacdo dessas novas tecnologias requer ndo apenas
uma familiarizac@o técnica, mas também uma abordagem analitica robusta para maximizar o
aproveitamento das informacdes provenientes dos dados gerados. Assim, depreende-se a ne-
cessidade de desenvolvimento de procedimentos de andlise dos dados de voos gerados que

contribuam para o gerenciamento dos respectivos ciclos de vida (Aerospace and of Europe,
2022).

1.2 Motivacao

Em virtude disso, surgiu a necessidade de criar um procedimento de andlise dos dados
de voos gerados por essas aeronaves. Este procedimento planeja capacitar os pilotos e equipes
de manutencdo a identificar padrdes discrepantes e comportamentos andmalos, com o intuito
de melhorar o gerenciamento da operacdo e da suportabilidade das aeronaves (Russell, 2003).
Além disso, a andlise dos dados de voo pode desempenhar um papel crucial na seguranca aérea

para mitigar incidentes e acidentes.

E importante ressaltar, que esses padrdes eventualmente discrepantes ndo necessariamente
constituem falhas; por isso, sdo dificeis de serem percebidos. Assim, com técnicas avancadas

de aprendizado de méquina, supervisionadas ou ndo, essas anomalias podem ser identificadas
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(Coelho e Silva and Murca, 2023).

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho foi organizado da seguinte forma: A Secao 2 expde a fundamentacao tedrica,
abordando os principais sistemas e programas de andlise de dados de voo, a descri¢do detalhada
da aeronave C-98A e seu sistema de avidnica, bem como os métodos e técnicas empregados

para garantir a seguranca e eficiéncia das operacdes aéreas.

A Secdo 3 apresenta a metodologia utilizada neste estudo para identificar problemas des-
conhecidos a partir dos dados de voo da FAB. A abordagem proposta emprega técnicas de
mineracdo de dados para processar as informacdes de maneira eficiente e interpretar os resulta-
dos e implicacdes operacionais. No primeiro passo, o algoritmo € utilizado para detectar voos
anormais de um grande conjunto de dados do FDR do C-98A, que possuem um alto nivel de
similaridade devido a padronizacdo das opera¢cdes da FAB. Voos com padrdes incomuns sao
rotulados como potencialmente interessantes para inspecdo adicional, pois podem sugerir situ-

acoes de risco.

No segundo passo, realiza-se uma andlise detalhada dos voos detectados para constatar
suas deficiéncias. Embora o algoritmo detecte padrdes anormais de dados, a andlise requer
uma compreensdo aprofundada de procedimentos operacionais € de mecanica para revisar os

detalhes e tirar conclusdes baseadas em conhecimentos operacionais e logisticos.

A Secdo 4 detalha os resultados e discussdes, incluindo a aplicagdo do algoritmo ClusterAD-
Flight em dois conjuntos de dados do FDR do C-98A, totalizando 442 voos das aeronaves da
frota do 7° Esquadrao de Transporte Aéreo. Sao apresentados os métodos de transformacdo dos
dados em vetores de alta dimensao, a reducao de dimensdes, e a andlise de clusters. Os resul-
tados mostram a identificacdo de voos anormais, destacando os comportamentos que desviam

dos padrdes normais.

Finalmente, a Secdo 5 apresenta as conclusdes, ressaltando a importancia de métodos de

andlise de dados para a segurancga proativa dos voos da FAB.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo aborda o principal sistema de verificacdo e andlise de dados de voo, bem
como o programa adotado na aviacdo moderna para garantir a seguranca € a eficiéncia das
operacdes aéreas. Além disso, descreve a aeronave que serd objeto de estudo, incluindo seu
avancado sistema. Cada secdo fornece uma exploracdo detalhada de como esses elementos
fundamentais influenciam no estudo. Visando orientar e fundamentar as discussdes e conclu-
soes, demonstrando como a integracao de tecnologias avangadas e protocolos rigorosos pode

significativamente melhorar a gestao da operagdo aérea.
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2.1 Flight Data Recorder (FDR)

O Flight Data Recorder (FDR) registra parametros da aeronave durante um voo inteiro.
Parametros tipicos de voo incluem altitude, velocidade indicada, poténcia, temperatura do mo-
tor, superficies de controle, etc. (Int, 2023). Um exemplo dos dados de poténcia, altitude e
velocidade do FDR do C-98A Grand Caravan é mostrado na Figura 1.

29 de agosto de 2023 s e

nnnnnnn

Figura 1: Dados do FDR do C-98A Grand Caravan. Fonte: SavvyAviation (2024).

Com o avango da digitalizagdo dos dados do FDR, plataformas especializadas permitem
que sua andlise seja realizada de maneira rdpida e eficiente. Atualmente, a For¢ca Aérea Bra-
sileira emprega esses dados principalmente em investigacdes de acidentes aéreos. No entanto,
existe a possibilidade de extrair e analisar esses dados de maneira periddica durante as operacdes
cotidianas, nao apenas apds eventos criticos. Essa abordagem proativa possibilita a identificagdao
e mitigacdo de riscos operacionais antes que resultem em incidentes, aumentando significativa-

mente a eficiéncia da operacdo aérea.

2.2 Flight Operations Quality Assurance (FOQA)

O programa FOQA é amplamente utilizado na avia¢do para permitir a andlises sistema-
ticas de dados e auxiliar as companhias aéreas a identificar desvios dos padrdes operacionais,
garantindo assim uma operag¢ao mais segura e eficiente. Este programa proativo envolve a coleta
sistemdtica de dados durante os voos, utilizando o Flight Data Recorder (FDR) para registrar

parametros de voo e a¢des do piloto (Federal Aviation Administration, 2004).

Ap6s a coleta, os dados sdo analisados para identificar desvios dos procedimentos ope-
racionais padrdo e detectam eventos que podem indicar operagdes potencialmente inseguras
ou ineficientes. Essa andlise permite aos operadores reconhecerem tendéncias e padrdes que

necessitam de atencao.

Os resultados das andlises sao utilizados para melhorar a operacdo e prevenir incidentes.

O FOQA também desempenha um papel crucial no desenvolvimento e revisdo dos programas
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de treinamento de pilotos, focando em dreas onde os dados indicam a necessidade de melhorias.

Em resumo, o FOQA € uma ferramenta vital para operadores aéreos comprometidos com
praticas de gestdao de seguranga baseadas em evidéncias, proporcionando uma base sélida para

a tomada de decisdes informadas e a melhoria continua das operagdes de voo.

2.3 Aeronave C-98A Grand Caravan

A aeronave C98A Grand Caravan, utilizada pela Forca Aérea Brasileira (FAB), é uma
adaptacdo militar do Cessna 208 Caravan (Company, 2015). Este modelo é equipado com
um motor turboélice, conhecido por sua confiabilidade e eficiéncia de combustivel. Além de
possuir um avangado sistema de navegacdo e comunicagao, incluindo o sistema Garmin 1000,

que facilita a navegagdo e aumenta a segurancga das operacoes.

Devido a sua robustez e habilidade para operar em pistas curtas € ndo pavimentadas, o
C98A ¢é amplamente utilizado em missdes de transporte geral e operagdes em dreas remotas.
Além disso, € frequentemente empregado em missdes humanitérias, resgate, evacuacdo mé-
dica e apoio em situagdes de desastres naturais, aproveitando sua capacidade de acessar locais

isolados.

Atualmente, na FAB, o C-98 € operado em diversas regidoes do Brasil. Demonstrando
assim a versatilidade e a confiabilidade dessa aeronave. O 7° ETA possui a maior frota dessas

aeronaves devido as necessidades da operagdo na Regido Amazdnica.

2.4 Garmin 1000

O G1000 € um sistema de avionica avancado desenvolvido pela Garmin (Ltd., 2015),
que revolucionou as cabines de pilotagem de aeronaves de aviagcdo geral e algumas aplicacdes
militares. Este sistema substitui os instrumentos de voo analdgicos tradicionais por uma confi-

guracgdo de integrada.

Desenhado para ser intuitivo, o sistema apresenta telas de alta resolug¢do e controles aces-
siveis que diminuem a carga de trabalho do piloto, tornando a pilotagem mais segura e efici-
ente. Além disso, o Garmin 1000 permite possui um sistema integrado de Flight Data Recorder
(FDR), que permite o monitoramento de diversos parametro do voo. Essas caracteristicas fazem

do Garmin 1000 uma escolha popular, proporcionando uma plataforma confidvel e segura.

2.4.1 Dados do FDR do Garmin 1000

O sistema do Garmin 1000 registra diversos pardmetros a partir do momento que a bate-
ria € ligada. Esses dados sdo essenciais para o monitoramento e andlise detalhada dos voos,
permitindo identificar padrdes e possiveis anomalias. Os parametros registrados pelo FDR do

Garmin 1000 que foram utilizados neste estudo estdo detalhados na Tabela 1, que inclui infor-
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macdes como data e hora do voo, altitude, velocidade, aceleracdes, atitudes, e diversos outros
parametros criticos para a andlise de desempenho, seguranca do voo e fatores externos como:

temperatura do ar e velocidade do vento.

Tabela 1: FDR do Garmin 1000

Parametro Descricao
Lcl Date Data do voo
Lcl Time Horario UTC
AltB Altitude da aeronave acima do nivel do mar, medida pelo altimetro
OAT Temperatura externa ao ar
IAS Velocidade indicada do ar
GndSpd Velocidade da aeronave sobre o solo
VSpd Velocidade vertical da aeronave, indicada no velocimetro
Pitch Atitude em relagdo ao eixo longitudinal
Roll Atitude em relagdo ao eixo lateral
El OilT Temperatura do 6leo do motor
E1 OilP Pressao do 6leo do motor
El Torq Torque gerado pelo motor
El1 NP Velocidade da hélice do motor
E1 NG Velocidade do gds no motor
EIITT Temperatura total do ar de entrada no motor
WndSpd Velocidade do vento

Fonte: Garmin (2015).

3 ABORDAGEM METODOLOGICA

Este capitulo inicia com uma explorac¢do detalhada da técnica de detec¢do de anomalias
por meio da andlise de cluster, a qual serd aplicada neste estudo. Em seguida, discute-se a me-
todologia empregada para transformar os dados de voo em vetores de alta dimensao, facilitando
a identificacdo de padrdes normais de voo e outliers que sinalizam possiveis anomalias. Fi-
nalmente, serd abordada a linguagem de programacao utilizada neste estudo, destacando como

essa ferramenta € fundamental para a andlise de dados.

3.1 Deteccdo de Anomalias

A técnica de deteccdao de anomalias (Chandola et al., 2009) envolve a identificacdo de
conjuntos de pontos de dados em que aqueles dentro do mesmo conjunto, exibem maiores
semelhancgas entre si do que com outros conjuntos. A identificacdo dessas anomalias envolve
identificar objetos que nao pertencem a nenhum cluster, ou estdo associados a grupos muito
pequenos, operando sob a suposicdo de que os dados padronizados estdo agrupados nos grupos

mais densos e de tamanho consideravel.

Ap6s a conclusdo da transformacao dos dados, a anélise € conduzida em vetores situados
em um espago de alta dimensdo. Conjuntos de vetores proximos sdo reconhecidos como agru-

pamentos, denotando padrdes de dados predominantes no conjunto de dados; vetores que nao
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se alinham a nenhum agrupamento sao classificados como discrepantes, indicando padrdes de
dados anormais (Chandola et al., 2009).
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Figura 2: Deteccao de Anomalias. Fonte: Li (2013).

3.2 ClusterAD-Flight

O ClusterAD-Flight (L1, 2013) consiste em trés etapas principais:
1. Transformacdo dos Dados: transformando séries temporais em vetores de alta dimensao.
2. Reducao de Dimensao: abordando problemas de alta dimensionalidade.

3. Andlise de Clusters: identificando clusters e outliers no espaco de alta dimensao.
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Data J L Dimension J L Cluster
transformation reduction analysis
Step 1 Step 2 Step 3

Figura 3: Etapas do ClusterAD-Flight. Fonte: Li (2013).

A primeira etapa transforma dados de séries temporais multivariadas em vetores de alta di-
mensdo. A técnica de transformacgdo ancora as séries temporais em um evento especifico, como
a poténcia de decolagem, preservando as informagdes temporais e torna os dados comparaveis
entre diferentes voos. Entdo, na segunda etapa, técnicas sdo desenvolvidas para lidar com o
problema de alta dimensionalidade. A dimensionalidade dos vetores € reduzida para viabili-

dade computacional, mantendo informagdes essenciais. Na ultima etapa, a andlise de clusters
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¢ realizada para detectar outliers e clusters de voos normais no espaco de caracteristicas de
dimensdes reduzidas. A andlise de clusters é uma técnica que identifica grupos de pontos de
dados de forma que os pontos dentro do mesmo grupo sejam mais semelhantes entre si do que

com os de outros grupos (Li, 2013).

3.2.1 Transformacao dos Dados

Para alinhar dados brutos em vetores no mesmo espago de alta dimensao, os dados pro-
venientes de vdrios voos sdo sincronizados com base em um evento designado para garantir
os mesmos padrdes temporais. Posteriormente, cada parametro do voo é amostrado em um
mesmo intervalo de tempo, distancia ou outros intervalos de referéncia predeterminados sub-
sequentes ao evento de referéncia. Os valores coletados sdo entdo estruturados para criar um

vetor correspondente a cada voo individual:

1,1 1 )
v:[$1,$2,...,:En,...,x;,..-,x;n] (1)

onde a:; ¢ o valor do i-ésimo parametro de voo no tempo de amostra j7; m € o nimero de
parametros de voo; n € o nimero de amostras para cada pardmetro de voo. A dimensionalidade
total de cada vetor € m * n. Cada dimensao representa o valor de um parametro de voo em
um determinado tempo. A similaridade entre os voos pode ser medida pela distincia euclidiana

entre os vetores (Li, 2013).

3.2.2 Reducio de Dimensoes

Devido ao aspecto temporal, os vetores formados na primeira etapa normalmente terdo
milhares de dimensoes. E dificil identificar nuvens de dados em uma distribuicio tdo grande.
Portanto, o PCA (Principal Component Analysis) foi usada para reduzir o nimero de dimensoes
antes de realizar a andlise de clusters. O PCA é um procedimento comum para transformar da-
dos em um sistema de coordenadas ortogonais baseado na variancia dos dados. As coordenadas
no novo sistema sao referidas como componentes. A maior variancia por qualquer projecdo dos
dados se encontra no primeiro componente, a segunda maior variancia no segundo, e assim por
diante. Como consequéncia, um nimero de dltimos componentes poderia ser descartado para
reduzir a dimensao do espaco hiperdimensional sem perder informacgdes significativas. Neste
algoritmo, sao mantidos os primeiros componentes /X que capturam 90% da variancia nos da-
dos.

Zz’lil Ai
212 g0y @)
i=1""
onde \; € a variancia explicada pelo componente principal . N € o nimero total de compo-

nentes principais, que € igual ao nimero original de dimensdes. K é o nimero de componentes
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principais mantidos. A magnitude da reduc¢do dimensional variard com o conjunto de dados,
mas pode ser significativa. Nesta analise, as dimensdes dos vetores foram reduzidas de 2917
para 9 na fase da decolagem e de 1674 para 11 na fase de pouso. A matriz de correlacdo é
uma ferramenta essencial para identificar relacdes entre as varidveis do conjunto de dados. Ela
mostra a for¢a e a direcao das relagdes lineares entre as varidveis, permitindo uma melhor com-
preensdo das interdependéncias presentes. Nas Figuras 4 e 5, estdo presentes as matrizes de

correlacdo construida a partir dos dados de voo na fase de decolagem e pouso.

Matriz de correlagéo entre as variéveis antes do PCA Matriz de correlagao entre as variaveis apés o PCA

Figura 4: Matriz de Correlacao - Decolagem. Fonte: O Autor.

Matriz de correlago entre as variaveis antes do PCA Matriz de correlagio entre as varidveis apos o PCA
- 100

Figura 5: Matriz de Correlacdo - Pouso. Fonte: O Autor.

3.2.3 Analise de Clusters

A andlise de agrupamento visa identificar clusters de dados no espaco de caracteristicas.
Em seguida, os outliers podem ser detectados com base nos clusters identificados. O algoritmo
DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise), proposto por Ester

et al. (1996), foi selecionado para agrupar os dados desta analise.

O DBSCAN € um algoritmo de agrupamento baseado em densidade. Ele progressiva-
mente encontra clusters baseados em um critério de densidade. Um cluster se forma quando

um ndmero minimo de pontos (MinPts) estiver em um raio € de um circulo. O cluster cresce
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encontrando os vizinhos, que também satisfazem o mesmo critério de densidade, até que ne-
nhum outro ponto possa ser adicionado ao cluster existente. Neste ponto, ele comeca a buscar

um novo cluster. Os outliers sdo os pontos que ndo pertencem a nenhum cluster (Li, 2013).

Outlier @

Cluster 2777~

e=1
MINPT=5

Figura 6: Algoritmo DBSCAN. Fonte: Li (2013).

3.3 Utilizacao do Python na Anélise de Dados de Voo

O Python (Python Software Foundation, 2023) ¢ amplamente reconhecido por sua efici-
éncia e versatilidade no processamento de grandes conjuntos de dados, caracteristicas que o
tornam ideal para andlise de dados na avia¢do. Sua sintaxe clara, com um suporte extensivo
por meio de bibliotecas de ciéncia de dados, facilita a realizagao de andlises complexas. Neste
contexto, existe uma infinidade de ferramentas como Pandas (The Pandas Development Team,
2023) para manipulagdo e limpeza de dados, Matplotlib (Hunter, John D., 2023) e Seaborn
Waskom, Michael (2023) para visualizacdo, e Scikit-Learn (Scikit-Learn Developers, 2023)
para técnicas de Machine Learning (Mitchell, 1997), tais como reducao de dimensao e clusteri-
zacdo. Essas ferramentas sdo essenciais para transformar dados brutos em formatos organizados

e acessiveis, permitindo uma andlise detalhada e a visualizacao de padrdes e tendéncias.

A aplicagdo pratica do Python na andlise de dados de voo permite transformar dados bru-
tos em informacgdes acessiveis, melhorando significativamente a seguranca e a eficiéncia das
operacdes de voo. A capacidade de automacao de rotinas analiticas proporcionada pelo Python
facilita a aplicacao do ClusterAD-Flight, permitindo uma anélise detalhada e precisa das possi-

veis causas das anomalias com base em informacdes confidveis extraidas dos dados.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Teste do ClusterAD-Flight

O ClusterAD-Flight foi testado usando dois conjuntos de dados do FDR do C-98A Grand
Caravan que juntos totalizam 442 voos das 5 aeronaves da frota do 7° Esquadrdo de Transporte
Aéreo, sdo elas: FAB2740, FAB2737, FAB2736, FAB2732 e FAB2730. Para obter dados re-
lativamente homogéneos, o conjunto foi filtrado por voos do aeroporto de Boa Vista (SBBV)
para o aerédromo de Surucucu (SWUQ) e volta do aer6dromo de Surucucu (SWUQ) para o
aeroporto de Boa Vista (SBBV).

A deteccao de outliers foi realizada separadamente para a fase de decolagem e para a fase
de aproximacgdo. Os parametros do FDR foram testados para identificar os principais outliers
apontados pelo método. Todos os outliers identificados foram posteriormente analisados para
determinar se de fato eram voos anormais e, em caso afirmativo, caracterizar os comportamen-

tos.

“A detec¢cdo de anomalias é examinar pontos de dados especificos e detectar ocorréncias
raras que parecem suspeitas porque sdo diferentes do padrao de comportamento estabelecido.
A deteccao de anomalias ndo € nova, mas a medida que os dados aumentam, o rastreamento

manual € impraticdvel” (Amazon Web Services - AWS).

4.2 Dados, Preparacao e Resultados

Os conjuntos de dados do gravador usados para os testes do ClusterAD-Flight continham
57 parametros em cada um dos voos, incluindo parametros do motor, posicdo da aeronave,
velocidades, aceleragoes, atitudes, velocidade do vento e temperatura do ambiente. Para facilitar
a comparacao entre os voos, foram selecionados apenas voos para uma mesma localidade que

permitam andlises mais precisas.

Para transformacdo de séries temporais em vetores, as observacdes de 1 segundo foram
agrupadas em intervalos de 30 segundos, desde a marcagao de Velocidade Indicada (IAS) supe-
rior a 40, que caracteriza o inicio do voo, até 10 minutos apds para a fase de decolagem. Para
a fase de aproximacdo, o mesmo nimero de observacdes foi agrupado até 10 minutos antes da
Velocidade Indicada (IAS) ficar inferior a 40, que caracteriza o término do voo. Apds realizar
a PCA, o nimero de dimensdes dos dados foi reduzido para 9 componentes principais na fase
de decolagem e 11 na de pouso, que separadamente explicam 90% da variancia total dos dados,

facilitando a andlise subsequente pelo DBSCAN.
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Ndmero de voos anormais (outliers) em funcdo do eps
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Figura 7: EPS para Decolagem. Fonte: O Autor.

Numero de voos anormais (outliers) em funcéo do eps
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Figura 8: EPS para o Pouso. Fonte: O Autor.

A sensibilidade aos critérios de selecdo (e e MinPts) é demonstrada para os dados de deco-
lagem e pouso nas Figura 8 e 9, respectivamente. Foi observado que o MinPts mais adequado
seria superior ao nimero de componentes principais para ambas as fases do voo, e que um
aumento no e resulta em menos voos identificados como outliers. Portanto, MinPts foi esta-
belecido em 13 para a decolagem e 15 para o pouso, enquanto o valor de € foi escolhido para
identificar as porcentagens de 1%, 5% e 10% de outliers em cada fase. Os resultados estdo

resumidos na Tabela 2.



WORKSHOP DO CURSO DE ESPECIALIZACAO EM ANALISE OPERACIONAL /2024

13

Tabela 2: Outliers Detectados

% de Resultados Configuracdo do DBSCAN Outliers

1% Decolagem € = 450, MinPts = 15 2

5% Decolagem e =380, MinPts = 15 12

10% Decolagem € =360, MinPts = 15 23
1% Pouso € =300, MinPts = 12 1
5% Pouso € = 100, MinPts = 12 11
10% Pouso € =40, MinPts = 12 20

Fonte: O Autor.

Os resultados do algoritmo DBSCAN foram selecionados para identificar 10% dos outliers
nos dados de decolagem utilizando € = 380 e MinPts = 15. Nesta configuracdo, os pontos azuis
representam os voos classificados como normais (Cluster 0), enquanto os pontos vermelhos
representam os outliers, que sao voos que nao pertencem a nenhum cluster. Esses resultados

sdo ilustrados na Figura 9.

DBSCAN Clustering - 10% Decolagem
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@ Outliers o o
44
® £ =360
o} =
N . ° MIN'PT 15
5 o o] (: ° o® ¢ .
¢ ® ee ¢ ... °
° 5; nsey@ %0 o ©
. ooy o as o 3’. ° .
&l u A@
SR+ £ ,éwg.“@%.., <%
¢ 0'?%‘ L S
® 0% g 0o
-2 8 "o
o
° o °
o o ®
74_ .
-6 o ®
o}
o
_87 .
W B ; : :

Figura 9: DBSCAN Clustering - 10% Decolagem. Fonte: O Autor.

Para os dados de pouso, o algoritmo DBSCAN foi aplicado com ¢ = 40 e MinPts = 12.
Na Figura 10, os pontos verdes representam os pousos classificados como normais (Cluster 0),
enquanto os pontos amarelos indicam os outliers, que sdo pousos que nio pertencem a nenhum

cluster.
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Figura 10: DBSCAN Clustering - 10% Pouso. Fonte: O Autor.

4.3 Analise dos Voos Detectados

Todos os voos classificados nos 10% de outliers foram analisados mais detalhadamente

para determinar se exibiam comportamentos anormais. Os pardmetros de voo mais distintos

para as fases de decolagem e pouso sdo apresentados em grificos que utilizam o mesmo for-

mato. Os voos anormais sao representados por linhas laranjas e a média dos voos normais sao

representados por faixas azuis que possuem um intervalo de confianga de 90%.
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Figura 11: Voo 68 - Andlise da Decolagem. Fonte: O Autor.
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No voo 68, o piloto empregou Amplitudes de Arfagem (Pitch) significativamente maiores
em comparagdo a média dos demais voos, resultando em variacdes atipicas dos parametros du-
rante a fase de subida. As alteracOes notdveis na arfagem, possivelmente destinadas a corre¢ao
da velocidade, estendeu-se até o final dos quatro primeiros minutos. Apds a estabilizacdo da

arfagem e da velocidade, a subida comecou a normalizar-se.
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Figura 12: Voo 7 - Andlise do Pouso. Fonte: O Autor.

No voo 7, o perfil da Altitude Barométrica (AltB) inicialmente se posiciona abaixo da
trajetdria de planeio tipica de aproximacdo, indicando uma descida abaixo dos padrdes comuns.
Adicionalmente, é notdvel uma variacdo considerdvel na Atitude de Arfagem (Pitch) no intuito

de acertar a trajetéria de descida adequada.

A mesma andlise foi realizada para todos os voos anormais detectados. Todos os voos
identificados exibiram algum grau de anomalia. Os comportamentos anormais na decolagem
sdo resumidos na Tabela 3. Os comportamentos mais frequentes foram decolagens com varia¢ao
da poténcia, que frequentemente incluem outros fatores notaveis. Também foram observados:
atitude de arfagem alta ou baixa durante a decolagem e padrdes de temperatura do 6leo do motor

discrepantes na aeronave FAB2740.
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Tabela 3: Decolagens Anormais Identificadas
Voo / Anormalidade
03 / Temperatura Externa Alta
07 / Angulo de Arfagem Alto
11/ Angulo de Arfagem Alto
12 / Angulo de Arfagem Alto

44 / Velocidade Indicada Baixa
63 / Torque Baixo

64 / Angulo de Arfagem Baixo
68 / Velocidade Indicada Alta

69 / Temperatura do Oleo Baixa
71 / Temperatura do Oleo Baixa
75 / Temperatura do Oleo Baixa
76 / Temperatura do Oleo Baixa
83 / Temperatura do Oleo Baixa
85 / Temperatura do Oleo Baixa

88 / Temperatura do Oleo Baixa
111/ Torque Baixo

135 / Velocidade Indicada Baixa
150 / Torque Baixo

169 / Pressdo do Oleo Baixa
177 / Pressio do Oleo Baixa

182 / Pressdo do Oleo Baixa
201 / Torque Baixo

216 / Angulo de Arfagem Baixo
Fonte: O Autor.

Na fase de pouso, os comportamentos anormais foram mais diversificados (Tabela 4).
Alguns voos apresentaram operac¢des incomuns, como arfagem anormalmente alta, angulo de
rolagem defasado e variagdes no motor. Além disso, anomalias ambientais, como vento cruzado
forte e alta temperatura atmosférica, foram encontradas em alguns dos voos anormais. Deve-se
notar que nem todos os voos anormais identificados indicam preocupag¢des com a seguranca.
Alguns voos foram identificados como anormais, mas eram casos benignos, como pouso em

vento forte e temperatura alta.
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Tabela 4: Pousos Anormais Identificados
Voo / Anormalidade
01 / Velocidade do Vento Alta
07 / Rampa Baixa
08 / Temperatura do Motor Alta
26 / Velocidade do Vento Baixa
49 / Temperatura do Motor Baixa
153 / Angulo de Arfagem Alto
160 / Pressdo do Oleo Baixa
166 / Velocidade do Vento Alta
167 / Pressdo do Oleo Baixa
179 / Pressdo do Oleo Baixa
194 / Temperatura do Externa Alta
195 / Temperatura do Motor Baixa
197 / Velocidade do Vento Alta
198 / Velocidade Indicada Baixa
203 / Velocidade do Vento Alta
205 / Angulo de Rolagem Defasado
209 / Espera Prolongada
213 / Angulo de Rolagem Defasado
214 / Temperatura do Oleo Alta
216 / Angulo de Rolagem Defasado
Fonte: O Autor.

Em resumo, o ClusterAD-Flight foi aplicado a um conjunto de dados representativo do

Flight Data Recorder (FDR) de 442 voos do C-98A. Voos anormais foram detectados, no en-

tanto, anomalias relacionadas ao ambiente também foram encontradas, como vento cruzado

forte e altas temperaturas. No voo 1, a Velocidade do Vento (WndSpd) atinge marcas superio-

res a normalidade na fase de pouso. Demonstrando que alguns voos foram identificados, mas

eram casos relacionados a fatores externos.

25 4 —— Média dos voos normais
Voo selecionado

204

. “\‘\—/\\\

T T T T T T
0 2 a4 6 8 10
Tempo (minutos)

wndspd
&

30.0 4 -
—— Média dos voos normais

27.54 Voo selecionado
25.0 1
22.54

20.04

QAT

17.5 4

15.0 - P
12.5

T T T T T T
[ 2 4 6 8 10
Tempo (minutos)

Figura 13: Voo 1 - Andlise do Ambiente. Fonte: O Autor.
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Além das anomalias relacionado ao ambiente, observaram-se algumas relacionados a me-
canica do avido. Os voos do FAB 2740, por exemplo, sempre apresentavam parametros de
Temperatura do Oleo (E1 OilT) abaixo na média demais voos normais e de Pressdao do Oleo
(E1 OilP) alta, mesmo que no padrdao dos demais. Apontando um alerta para uma investigacao

minuciosa da causa dessa anomalia.

uuuuu

o empo (min

Figura 14: Voos 69/75/83/88 - Anélise do Motor. Fonte: O Autor.

5 CONCLUSAO

Atualmente, a Forca Aérea Brasileira possui aeronaves com grande capacidade de arma-
zenamento de dados de voos. No entanto, ainda ndo existem procedimentos bem definidos para
analisar e extrair licdes tteis dessas informacdes. Este artigo apresenta, entdo, um dos métodos
para analisar esses dados e extrair informacdes para reforgar a seguranga proativa dos voos da
FAB.

O método de deteccao de anomalias utilizado neste trabalho, o ClusterAD-Flight, pode de-
tectar automaticamente voos anormais da FAB, por meio da detec¢do de clusters, agrupamentos
de outliers. Pretende-se que esses voos sejam encaminhados para a Se¢do de Seguranga de Voo,
para a Secdo de Operagdes e para a Se¢do de Manutengdo dos Esquadrdes para serem feitas and-
lises dos riscos latentes. Posteriormente poderdo ser estabelecidas recomendacdes que poderdao
ser transmitidas por meio de briefings de seguranca, reunides doutrindrias e recomendagdes

logisticas.

O ClusterAD-Flight foi testado em dados de voo extraidos das aeronaves C-98A Grand
Caravan, pertencentes ao 7° Esquadrdao de Transporte Aéreo. Os testes foram realizados em
um conjunto de voo estabelecidos. Os seus resultados mostraram que o algoritmo conseguiu

ajudar a identificar comportamentos anormais dentre 0s voos, alguns dos quais podem indicar
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consideraveis niveis de risco.

Um aprimoramento futuro deste trabalho é especificar as configuragdes do algoritmo para
gerar resultados mais desejdveis na pratica, considerando que o ClusterAD-Flight requer um
limite de detec¢do em % de voos a ser definido com antecedéncia. Outra direcdo € estender o
método proposto para outras fases do voo. Atualmente, o método desenvolvido estd limitado
a fase de decolagem. Dada a diversidade de padrdes temporais em outras fases do voo, s@o

necessdrias novas técnicas para tornd-las comparaveis.

Disponibilidade dos dados

Os dados e o cédigo estio disponiveis em: www.aerologlab.ita.br/datafiles
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