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Resumo— O artigo analisa os dados de voo da aeronave C-
98A Grand Caravan, usando a técnica ClusterAD-Flight para
identificar anomalias. Desde a incorporacio dessas aeronaves
pelo 7° Esquadrao de Transporte Aéreo, uma quantidade signifi-
cativa de dados foi coletada, mas nao foi sistematicamente apro-
veitada para melhorar operacoes ou desempenho. Este estudo
visa otimizar operacdes e seguranca mediante uma abordagem
analitica robusta, 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 analise
de clusters para detectar padroes que nao constituem falhas,
mas sdo importantes para a deteccao de eventuais ineficiéncias
operacionais ou logisticas. Essa técnica permite anilises mais
eficientes e destaca comportamentos que requerem atencao extra
para prevenir incidentes e acidentes. A rapida identificaciao
desses padroes é crucial para a seguranca aérea, contribuindo
para operacoes mais seguras e confiaveis.
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I. INTRODUCAO

Desde a incorporagdo das aeronaves C-98A Grand Cara-
van ao 7° Esquadrdao de Transporte Aéreo (7° ETA), dados
extensivos tém sido registrados pelo sistema Garmin 1000,
um avancgado sistema de navegacgdo e controle de voo. Con-
tudo, esses dados nao tém sido sistematicamente analisados
para melhorar operacdes ou desempenho. Este estudo visa
preencher essa lacuna, aplicando uma técnica de andlise de
dados para otimizar os voos da Forca Aérea Brasileira (FAB) e
incentivar uma melhor utilizacio das informagdes disponiveis.

O advento de aeronaves com mais capacidade de geracdo de
dados de operacdo e manutencdo pela FAB exige a adequagao
do treinamento dos seus operadores para atender suas de-
mandas de maneira eficiente. A incorporagdo dessas novas
tecnologias requer ndo apenas uma familiarizagdo técnica,
mas também uma abordagem analitica robusta para maximizar
o aproveitamento das informagdes provenientes dos dados ge-
rados. Assim, depreende-se a necessidade de desenvolvimento
de procedimentos de andlise dos dados de voos gerados que
contribuam para o gerenciamento dos respectivos ciclos de
vida[1].

Este procedimento tem como objetivo capacitar os pilotos
e equipes de manutencdo a identificar padrdes discrepan-
tes e comportamentos andmalos, com o intuito de melho-
rar o gerenciamento da operacdo e da suportabilidade das
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aeronaves[2]. Além disso, a andlise destes dados de voo pode
desempenhar um papel crucial na seguranca aérea para mitigar
incidentes e acidentes.

E importante ressaltar, que esses padrdes eventualmente dis-
crepantes ndo necessariamente constituem falhas; por isso, sdo
dificeis de serem percebidos. Assim, com técnicas avangadas
de aprendizado de madquina, supervisionadas ou ndo, essas
anomalias podem ser identificadas[3].

Para identificar problemas desconhecidos a partir dos dados
de voos da FAB, este estudo propds uma abordagem que
utiliza técnicas de mineracdo de dados para processar as
informagdes de maneira eficiente e interpretar os resultados
e implicagdes operacionais. No passo inicial, o algoritmo
apresentado serd utilizado para detectar voos anormais de
um grande conjunto de dados do FDR do C98A. Dados
estes que apresentam um alto nivel de similaridade, em
virtude das operacdes da FAB serem altamente padronizadas.
Os voos com padrdes incomuns possivelmente indicaram
situagdes anormais, que podem sugerir algum risco. Portanto,
voos com padroes de dados anormais sdo rotulados como
potencialmente interessantes para a inspe¢ao adicional.

O segundo passo da abordagem envolve uma andlise de-
talhada dos voos detectados para constatar suas deficiéncias.
O algoritmo consegue detectar padrdes de dados anormais,
mas a andlise depende de uma compreensdo mais profunda
de procedimentos e de mecanica para revisar os detalhes e
tirar conclusdes baseadas em conhecimentos operacionais e
logisticos[4].
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Fig. 1. Problema de Estudo. Fonte: O Autor.

II. 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 segurancga e a eficiéncia das
operacdes aéreas. Além disso, descreve a aeronave que serd



objeto de estudo, incluindo seu avangado sistema. Cada secdo
fornece uma exploragdo detalhada de como esses elementos
fundamentais influenciam no estudo. Visando orientar e fun-
damentar as discussdes e conclusdes, demonstrando como a
integracdo de tecnologias avangadas e protocolos rigorosos
pode significativamente melhorar a gestdo da operacdo aérea.

A. Flight Data Recorder (FDR)

O Flight Data Recorder (FDR) registra parametros da
aeronave durante um voo inteiro. Pardmetros tipicos de voo
incluem altitude, velocidade indicada, poténcia, temperatura
do motor, superficies de controle, etc. [5]. Um exemplo dos
dados de poténcia, altitude e velocidade do FDR do C-98A
Grand Caravan é mostrado na Figura 2.
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Fig. 2. Dados do FDR do C-98A Grand Caravan. Fonte: SavvyAviation
(2024).

Com o avango da digitalizacdo dos dados do FDR, platafor-
mas especializadas permitem que sua anélise seja realizada de
maneira rapida e eficiente. Atualmente, a For¢a Aérea Brasi-
leira 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, ndo apenas apds eventos criticos. Essa
abordagem proativa possibilita a identificacio e mitigacao
de riscos operacionais antes que resultem em incidentes,
aumentando significativamente a eficiéncia da operacgio aérea.

B. Flight Operations Quality Assurance (FOQA)

O programa FOQA[6] é amplamente utilizado na aviagdo
para permitir a andlises sistematicas de dados e auxiliar as
companhias aéreas a identificar desvios dos padrdes operaci-
onais, garantindo assim uma opera¢do 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 ag¢des do piloto.

Apbs a coleta, os dados sdo analisados para identificar
desvios dos procedimentos operacionais padrdo e detectam
eventos que podem indicar operagdes potencialmente inse-
guras ou ineficientes. Essa andlise permite aos operadores
reconhecer tendéncias e padrdes que necessitam de atencio.

Os resultados das andlises sdo utilizados para melhorar a
operacdo e prevenir incidentes. O FOQA também desempenha
um papel crucial no desenvolvimento e revisdo dos programas
de treinamento de pilotos, focando em &dreas onde os dados
indicam a necessidade de melhorias.

Em resumo, o FOQA € uma ferramenta vital para ope-
radores aéreos comprometidos com praticas de gestdo de
seguranca baseadas em evidéncias, proporcionando uma base
s6lida para a tomada de decisdes informadas e a melhoria
continua das operagdes de voo.

C. Aeronave C-98A Grand Caravan

A aeronave C98A Grand Caravan, utilizada pela Forca
Aérea Brasileira (FAB), € uma adaptacdo militar do Cessna
208 Caravan|7], fabricada pela Cessna Aircraft Company.
Este modelo € equipado com um motor turboélice, conhecido
por sua confiabilidade e eficiéncia de combustivel. Além de
possuir um avangado sistema de navegacdo e comunicagdo,
incluindo o sistema Garmin 1000, que facilita a navegacdo e
aumenta a seguranca das operagoes.

Devido a sua robustez e habilidade para operar em pistas
curtas e ndo pavimentadas, o C98A é amplamente utilizado
em missdes de transporte geral e operagdes em dreas remo-
tas. Além disso, é frequentemente empregado em missdes
humanitarias, resgate, evacua¢do médica e apoio em situagdes
de desastres naturais, aproveitando sua capacidade de acessar
locais isolados.

Atualmente, na FAB, o C-98 € operado em diversas regides
do Brasil. Demonstrando assim a versatilidade e a confiabili-
dade dessa aeronave. O 7° ETA possui a maior frota dessas
aeronaves devido as necessidades da operacdo na Regiao
Amazonica.

D. Garmin 1000

O G1000 € um sistema de avidnica avancado desenvolvido
pela Garmin[8], que revolucionou as cabines de pilotagem de
aeronaves de aviagdo geral e algumas aplica¢des militares.
Este sistema substitui os instrumentos de voo analégicos
tradicionais por uma configuragdo de integrada.

Desenhado para ser intuitivo, o sistema apresenta telas de
alta resolucdo e controles acessiveis que diminuem a carga
de trabalho do piloto, tornando a pilotagem mais segura e
eficiente. Além disso, o Garmin 1000 permite possui um
sistema integrado de Flight Data Recorder (FDR), que per-
mite o monitoramento de diversos parametro do voo. Essas
caracteristicas fazem do Garmin 1000 uma escolha popular,
proporcionando uma plataforma confidvel e segura.

III. ABORDAGEM METODOLOGICA

Este capitulo inicia com uma exploragdo 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 metodologia empregada para transformar os
dados de voo em vetores de alta dimensdo, facilitando a
identificacdo de padrdes normais de voo e outliers que si-
nalizam possiveis anomalias. Finalmente, serd abordada a
linguagem de programacdo utilizada neste estudo, destacando
como essa ferramenta é fundamental para a andlise de dados.

A. Detec¢do de Anomalias

A técnica de deteccdo de anomalias[9] envolve a
identificacdo de conjuntos de pontos de dados em que aque-
les dentro do mesmo conjunto exibem maiores semelhangas
entre si do que com outros conjuntos. A identificagdo dessas
anomalias envolve identificar objetos que ndo pertencem a
nenhum cluster, ou estdo associados a grupos muito pequenos,
operando sob a suposicdo de que os dados padronizados estao
agrupados nos grupos mais densos e de tamanho considerdvel.

Apds a conclusdo da transformacdo dos dados, a andlise
¢ conduzida em vetores situados em um espaco de alta



dimensdo. Conjuntos de vetores proximos sido reconhecidos
como agrupamentos, denotando padrdes de dados predomi-
nantes no conjunto de dados; vetores que ndo se alinham
a nenhum agrupamento sdo classificados como discrepantes,
indicando padrdes de dados anormais[9].
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Fig. 3. Detec¢do de Anomalias. Fonte: Li (2013).

B. ClusterAD-Flight

O ClusterAD-Flight[4] consiste em trés etapas principais:

1) Transformacdo dos Dados: transformando séries tempo-

rais em vetores de alta dimensdo.

2) Redugdo de Dimensdo: abordando problemas de alta

dimensionalidade.

3) Andlise de Clusters: identificando clusters e outliers no

espaco de alta dimensdo.

A primeira etapa transforma dados de séries temporais
multivariadas em vetores de alta dimensdo. A técnica de
transformacdo ancora as séries temporais em um evento
especifico, como a poténcia de decolagem, preservando as
informagdes temporais e torna os dados compardveis entre
diferentes voos. Entdo, na segunda etapa, técnicas sdo desen-
volvidas para lidar com o problema de alta dimensionalidade.
A dimensionalidade dos vetores é reduzida para viabilidade
computacional, mantendo informagdes essenciais. Na udltima
etapa, a andlise de clusters é realizada para detectar outliers
e clusters de voos normais no espagco de caracteristicas de
dimensoes 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.
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Fig. 4. Etapas do ClusterAD-Flight. Fonta: Li (2013).

1) Transformagdo dos Dados: Para alinhar dados brutos
em vetores no mesmo espaco de alta dimensdo, os dados
provenientes de vdrios voos sdo sincronizados com base em
um evento designado para garantir os mesmos padrdes tempo-
rais. Posteriormente, cada pardmetro do voo é amostrado em
um mesmo intervalo de tempo, distdncia ou outros intervalos

de referéncia predeterminados subsequentes ao evento de
referéncia. Os valores coletados sdo entdo estruturados para
criar um vetor correspondente a cada voo individual:

v:[m%,x%,...,xi,...wé,...,xﬁ} (1
onde w; € o valor do i-ésimo parametro de voo no tempo de
amostra j; m é o nimero de parametros de voo; n é o nimero
de amostras para cada parametro de voo. A dimensionalidade
total de cada vetor € m x n. Cada dimensdo representa o
valor de um pardmetro de voo em um determinado tempo.
A similaridade entre os voos pode ser medida pela distincia
euclidiana entre os vetores [4].

2) Reducdo de Dimensoes: Devido ao aspecto temporal,
os vetores formados na primeira etapa normalmente terdo
milhares de dimensdes. E dificil identificar nuvens de dados
em uma distribuicdo tdo grande. Portanto, o PCA (Principal
Component Analysis) foi usada para reduzir o nimero de
dimensdes antes de realizar a andlise de clusters. O PCA é um
procedimento comum para transformar dados em um sistema
de coordenadas ortogonais baseado na varidncia dos dados
[10]. As coordenadas no novo sistema sdo referidas como
componentes. A maior varidncia por qualquer projecdo dos
dados se encontra no primeiro componente, a segunda maior
variancia no segundo, e assim por diante. Como consequéncia,
um ndmero de dltimos componentes poderia ser descartado
para reduzir a dimensdo do espago hiperdimensional sem per-
der informagdes significativas. Neste algoritmo, sdo mantidos
os primeiros componentes K que capturam 90% da variincia
nos dados.

K
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onde \; é a varidncia explicada pelo componente principal
t. N é o ndmero total de componentes principais, que ¢é
igual ao nimero original de dimensdes. K é o niimero de
componentes principais mantidos. A magnitude da reducdo
dimensional variard com o conjunto de dados, mas pode ser
significativa. Nesta andlise, 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[11] é uma
ferramenta essencial para identificar relacdes entre as varidveis
do conjunto de dados. Ela mostra a forca e a direcdo das
relacdes lineares entre as varidveis, permitindo uma melhor
compreensdo das interdependéncias presentes. Na Figura 5,
estd presente a matriz de correlacdo construida a partir dos
dados de voo na fase de pouso.

Fig. 5. Matriz de Correlacdo. Fonte: O Autor.



3) Andlise de Clusters: A andlise de agrupamento visa
identificar clusters de dados no espago 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)[12] foi
escolhido para realizar a andlise.

O DBSCAN € um algoritmo de agrupamento baseado em
densidade. Ele progressivamente encontra clusters baseados
em um critério de densidade. Um cluster se forma quando
um nimero minimo de pontos (MinPts) estiver em um raio €
de um circulo. O cluster cresce encontrando os vizinhos, que
também satisfazem o mesmo critério de densidade, até que
nenhum 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[4].
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Fig. 6. Algoritmo DBSCAN. Fonte: Li (2013).

C. Utilizagdo do Python na Andlise de Dados de Voo

O Python[13] é amplamente reconhecido por sua eficiéncia
e versatilidade no processamento de grandes conjuntos de
dados, caracteristicas que o tornam ideal para andlise de dados
na aviacdo. Sua sintaxe clara, com um suporte extensivo por
meio de bibliotecas de ciéncia de dados, facilita a realizagio
de andlises complexas. Neste contexto, existe uma infinidade
de ferramentas como Pandas[14] para manipulagdo e limpeza
de dados, Matplotlib[15] e Seaborn[16] para visualizagado, e
Scikit-Learn[17] para técnicas de Machine Learning[18], tais
como redu¢do de dimensdo e clusteriza¢do. Essas ferramentas
sdo essenciais para transformar dados brutos em formatos
organizados e acessiveis, permitindo uma andlise detalhada
e a visualizacdo de padrdes e tendéncias.

A aplicacdo pratica do Python na andlise de dados de voo
permite transformar dados brutos em informagdes acessiveis,
melhorando significativamente a seguranca e a eficiéncia das
operacdes de voo. A capacidade de automagdo de rotinas
analiticas proporcionada pelo Python facilita a aplicagdo do
ClusterAD-Flight, permitindo uma andlise detalhada e precisa
das possiveis causas das anomalias com base em informagdes
confidveis extraidas dos dados.

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES
A. 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° Esquadrio de
Transporte Aéreo, sdo elas: FAB2740, FAB2737, FAB2736,

FAB2732 e FAB2730. Para obter dados relativamente ho-
mogéneos, o conjunto foi filtrado por voos do aeroporto de
Boa Vista (SBBV) para o aeré6dromo de Surucucu (SWUQ)
e volta do aer6dromo de Surucucu (SWUQ) para o aeroporto
de Boa Vista (SBBV).

A deteccdo de outliers foi realizada separadamente para
a fase de decolagem e para a fase de aproximagdo. Os
pardmetros do FDR foram testados para identificar os princi-
pais outliers apontados pelo método. Todos os outliers iden-
tificados foram posteriormente analisados para determinar se
de fato eram voos anormais e, em caso afirmativo, caracterizar
0s comportamentos.

B. Dados, Preparagdo 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 aero-
nave, velocidades, aceleragdes, atitudes, velocidade do vento
e temperatura do ambiente. Para facilitar a comparacdo entre
os voos, foram selecionados apenas voos para uma mesma
localidade que permitam andlises mais precisas.

Para transformacdo de séries temporais em vetores, as
observagdes de 1 segundo foram agrupadas em intervalos de
30 segundos, desde a marcagdo de Velocidade Indicada (IAS)
superior a 40, que caracteriza o inicio do voo, até 10 minutos
apos para a fase de decolagem. Para a fase de aproximagao, 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. Apés 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 variincia total dos dados,
facilitando a andlise subsequente pelo DBSCAN.

Nimero de voos anormais (outliers) em funcéo do eps

outliers

Namero de voos anormais (outliers) em fungao do eps

Fig. 7. Andlise de Eps - Decolagem / Pouso. Fonte: O Autor.

A sensibilidade aos critérios de selecdo (¢ e MinPts) &
demonstrada para os dados de decolagem e pouso na Figura
7. 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 estabelecido
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 I.

TABELA 1
OUTLIERS DETECTADOS

% de Resultados  Configuracdo do DBSCAN  Outliers

1% Decolagem e = 450, MinPts = 15 2
5% Decolagem e = 380, MinPts = 15 12
10% Decolagem e = 360, MinPts = 15 23
1% Pouso e = 300, MinPts = 12 1
5% Pouso e = 100, MinPts = 12 11
10% Pouso € = 40, MinPts = 12 20

Fonte: O Autor.

Os resultados do algoritmo DBSCAN foram seleciona-
dos para identificar 10% dos outliers nos dados. Nesta
configuracdo, os pontos azuis ou verdes representam 0s voos
classificados como normais (Cluster 0), enquanto os pontos
vermelhos ou amarelos representam os outliers (Cluster -1),
que sdo voos que ndo pertencem a nenhum cluster. Esses
resultados sdo ilustrados na Figura 8.

Fig. 8. DBSCAN Clustering - 10% Decolagem/Pouso. Fonte: O Autor.

C. Andlise dos Voos Detectados

Todos os voos classificados nos 10% de outliers foram
analisados mais detalhadamente para determinar se exibiam
comportamentos anormais. Os paradmetros de voo mais distin-
tos para as fases de decolagem e pouso sdo apresentados em
graficos que utilizam o mesmo formato. Os voos anormais sao
representados por linhas laranjas e a média dos voos normais
sao representados por faixas azuis que possuem um intervalo
de confianca de 90%.
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Fig. 9. Voo 68 - Andlise da Decolagem. Fonte: O Autor.

No voo 68, o piloto empregou Amplitudes de Arfa-
gem (Pitch) significativamente maiores em comparacdo a
média dos demais voos, resultando em varia¢des atipicas dos
pardmetros durante a fase de subida. As alteragcdes notdveis na

arfagem, possivelmente destinadas a corre¢do 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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Fig. 10. Voo 7 - Anilise do Pouso. Fonte: O Autor.

No voo 7, o perfil da Altitude Barométrica (AltB) inici-
almente se posiciona abaixo da trajetéria de planeio tipica
de aproximagdo, indicando uma descida abaixo dos padrdes
comuns. Adicionalmente, é notdvel uma variac@o consideravel
na Atitude de Arfagem (Pitch) no intuito de acertar a trajetéria
de descida adequada.

A mesma andlise foi realizada nos voos detectados pelo
algoritmo. Todos eles exibiram algum grau de anomalia reco-
nhecivel. Os comportamentos anormais durante a decolagem
e pouso estdo resumidos na Tabela II.

TABELA 1I
VOO ANORMAIS COM PARAMETRO 10%

DECOLAGEM

POUSO

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 / Pressio do Oleo Baixa
177 / Pressio do Oleo Baixa
182 / Pressdo do Oleo Baixa
201 / Torque Baixo
216 / Angulo de Arfagem Baixo

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 / Pressio 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.

Anomalias relacionadas ao ambiente também foram encon-
tradas, como vento cruzado forte e altas temperaturas. No voo
1, a Velocidade do Vento (WndSpd) atinge marcas superiores
a normalidade na fase de pouso. Notando-se que nem todos os
voos identificados como anormais indicam preocupagdes na
operagdo. Alguns voos foram identificados, mas eram casos
relacionados a fatores externos.



Tempo (minutos)

Fig. 11. Voo 1 - Anilise do Ambiente. Fonte: O Autor.

Além das anomalias relacionado ao ambiente, observaram-
se algumas relacionados & mecanica do avido. Os voos do
FAB 2740, por exemplo, sempre apresentavam parametros
de Temperatura do Oleo (E1 OiIT) abaixo na média demais
voos normais e de Pressdo do Oleo (E1 OilP) alta, mesmo
que no padrdo dos demais. Apontando um alerta para uma
investigacdo minuciosa da causa dessa anomalia.

Fig. 12. Voos 69/75/83/88 - Analise do Motor. Fonte: O Autor.

V. CONCLUSAO

Atualmente, a Forca Aérea Brasileira possui aeronaves com
grande capacidade de armazenamento de dados de voos. No
entanto, ainda ndo existem procedimentos bem definidos para
analisar e extrair licdes uteis dessas informagdes. Este artigo
apresenta, entdo, um dos métodos para analisar esses dados
e extrair informagdes para reforcar a seguranca proativa dos
voos da FAB.

O método de deteccdo de anomalias, conhecido como
ClusterAD-Flight, pode detectar automaticamente voos anor-
mais da FAB, através de clusters. Esses voos entdo serdo enca-
minhados para a Se¢do de Seguranca de Voo, para a Secdo de
Operacdes e para a Se¢ao de Manutencdo dos Esquadrdes para
serem feitas andlises dos riscos latentes. Posteriormente serdao
estabelecidas recomendacdes que poderdo ser transmitidas
por meio de briefings de seguranca, reunides doutrindrias e
recomendacdes logisticas.

O ClusterAD-Flight foi testado em dados de voo extraidos
das aeronaves C-98A Grand Caravan, pertencentes ao 7°
Esquadrao 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 os voos, alguns dos quais
podem indicar considerdveis niveis de risco. Olhando para
o futuro, o ClusterAD-Flight poderia ser a melhor maneira
da FAB capturar uma vasta gama de voos anormais e, ao
mesmo tempo, contribuir para elevar os niveis de seguranga
e eficiéncia em suas operagdes.

ALGORITMO EM
PYTHON
(CLUSTERAD-FLIGHT)

SEGAO DE
SEGURANGA
DEVOO

ANALISESE
RECOMENDAGOES.

BRIEFINGS DE
SEGURANGA

o) DADOSDOFDR  _p»  SEGAODE ANOMALIAS REUNIGES

SEGAO DE
MANUTENGAO

RECOMENDAGOES
LOGISTICAS

Fig. 13. Operagido Baseada em Dados. Fonte: O Autor.

2

Um aprimoramento futuro deste trabalho € especificar
as configuracdes do algoritmo para gerar resultados mais
desejaveis 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 ClusterAD-Flight
estd limitado a fase de decolagem. Dada a diversidade de
padrdes temporais em outras fases do voo, sdo necessarias
novas técnicas para tornd-las comparaveis.
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