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Resumo. A nocdo de conjuntos fuzzy foi concebida em 1965, o foco era estabelecer um meio de tratar problemas de
cardter subjetivo com informagdes vagas e imprecisas de maneira formal e também lidar com problemas nos quais hd
dados numéricos e conhecimento na forma linguistica. Baseado na teoria de légica fuzzy, este trabalho tem por objetivo
apresentar um sistema automdtico de pouso para aeronaves, que pode ser denominado como um meio para guiar e
controlar uma aeronave automaticamente a partir de uma estimagdo inicial de altitude para um ponto onde um contato
seguro ¢ feito com a supetficie de pouso. Esses sistemas fornecem ndo sé orientacdo como também fornecem o controle
da aeronave, incluindo informagdes sobre a velocidade e a posi¢cdo da aeronave em relacdo ao terreno abaixo dela.
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1. INTRODUCAO

Este artigo tem por objetivo principal implementar um sistema de piloto automatico para pouso (Automatic Landing
System). Os ALS tiveram inicio na Gra-Bretanha adotados pela Royal Air Force em meados da década de 40 (Fuller, 2012)
onde a baixa visibilidade ocasionada pelo inverno europeu e o consideravel aumento da poluicdo industrial resultava em
muitos acidentes na fase de aterrissagem. O desenvolvimento prosseguiu e em 1955 esta tecnologia foi adotada pela In-
ternational Civil Aviation Organization (ICAO) para uso no aerédromo civil da Gra-Bretanha e no exterior. Atualmente
varias pesquisas visam aprimorar o desempenho de um ALS utilizando técnicas de Inteligéncia Artificial (Boskoski et al.,
2005; McLauchlan, 2009; Lakovic e Lotinac, 2010; Raj e Tattikota, 2013), essas pesquisas visam aperfeigoar o proces-
samento dos dados recebidos pelo Instrument Landing System (ILS) para melhorar a qualidade do pouso em diversas
situacdes dificeis, como por exemplo, falta de visibilidade, tempestades e vortices de ventos. Segundo um levantamento
da empresa Boeing divulgado em agosto de 2013 com dados de desastres aéreos de 1959 a 2012, 57% dos acidentes
ocorrem no decorrer da fase de aterrissagem (Boeing, 2013), durante essa fase, o avido estd mais proximo do chdo e mais
vulneravel a falhas. No momento da aterrissagem, as falhas mais comuns sdo humanas, dado que a tripulagéo esta sob
maior pressdo psicoldgica e estresse e tem menos tempo de decisdo para manobras de emergéncia, o que resulta em um
momento critico, pois qualquer falha pode dar inicio a uma sequéncia de erros que eventualmente causam um acidente
fatal. Neste projeto, utilizaremos um sistema de inferéncias fuzzy que propde uma trajetéria para o controle ndo linear
da aterrissagem do avido. Essa abordagem € util pois esse sistema € capaz de expressar um raciocinio aproximado que
pode ser utilizado na tomada de decisdes em tempo real, evitando assim erros comuns que ocasionam graves acidentes. A
l6gica fuzzy € uma ferramenta ideal para este tipo de situac@o pois tem se mostrado mais adequada para tratar informacdes
imprecisas através de uma base de conhecimento, no qual estd em formato de regras de producéo, faceis de examinar e
entender. Este formato de regras torna mais facil a manutengao e a atualizacdo da base de conhecimento. Na secdo 2 ex-
plicaremos o conceito de aterrissagem de aeronaves, na se¢ao 3 conceituaremos a logica fuzzy, na secio 4 descreveremos
a métrica utilizada para este projeto e seu desenvolvimento. Os resultados sdo apresentados na se¢@o 5 e apresentaremos
nossas conclusdes na se¢ao 6.

2. DESCRICAO DO PROBLEMA

O controle da trajetéria de descida de uma aeronave é uma das tarefas mais dificeis para um piloto automatico, pois
exige controle simultaneo de diversas varidveis: velocidade, angulo de trajetéria, dngulo de ataque, altitude, etc., que é
importante tanto em termos de estabilidade da aeronave como em performance.
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Segundo Paglione (1985), a trajetéria de pouso pode ser dividida em 4 etapas: espera (altitude-hold), aproximagao
(glideslope), arredondamento (flare) e rolamento (landing roll), como ilustrado na Figura 1. O foco deste artigo estd na
fase de aproximacao e arredondamento, que representa o inicio do processo de aterrissagem onde os flapes estao defletidos
de maneira a obter o coeficiente de sustentacdo e com isso reduzir a velocidade de aproximacgdo. Nessa etapa a trajetdria
se torna uma reta com determinado angulo de declive determinada pelo ILS. O arredondamento inicia quando a altitude
da aeronave alcanca um valor especificado que possibilita uma curvatura na trajetéria, para que, desta forma, a aeronave
tenha um toque suave na pista e um bom rolamento.

kh

Fase de Espera
Inicio da Fase de Aproximagao Final

Inicio da Fase de Aredondamento
L3

Fase de Rolamento -
Xe )

Figura 1. Fase de aproximacao e arredondamento

Quando encontrado um angulo de arfagem apropriado, um correto alinhamento com a pista de pouso e uma velocidade
adequada, perfeitamente alinhada ao ILS temos o glide path, que representa o caminho adequado que a aeronave deve
percorrer para uma correta aterrissagem, ou seja, caracteriza-se como uma transicao suave do nivel de véo para o angulo
ou trajetoéria desejada.

3. LOGICA FUZZY

A noc¢do de conjuntos fuzzy foi concebida por Zadeh (1965), a ideia era estabelecer um meio de tratar problemas
de carater subjetivo com informacdes vagas e imprecisas de maneira formal e também lidar com problemas nos quais
ha dados numéricos e conhecimento na forma linguistica, a ideia basica da ldgica fuzzy € imitar o controle das ac¢des
similarmente a um ser humano.

Um conjunto fuzzy é caracterizado por uma fungao de pertinéncia que associa a cada elemento do universo de discurso
um nimero no intervalo real [0,1], a partir dessa fung@o de pertinéncia podemos dizer o quanto determinado elemento
pertence ao seu universo de discurso. A teoria de conjuntos € de fato o elemento chave para formulacdo das inferéncias
fuzzy. A teoria de conjuntos fuzzy € baseada no fato de que os conjuntos existentes no mundo real ndo possuem limites
precisos pois um conjunto fuzzy é um agrupamento impreciso, onde a transi¢do de ndo-pertinéncia para pertinéncia é
gradual, ndo abrupta.

Desta forma a légica fuzzy se distancia da légica cldssica, também conhecida como l6gica Aristotélica, onde determi-
nado elemento tem carater bindrio (bivalente): o elemento pertence (x € A) ou ndo pertence (x € A) ao conjunto.

3.1. Variaveis Linguisticas

Uma varidvel linguistica u no universo de discurso, é definida como um nome (ex: temperatura) ou possiveis valores
fuzzy (ex: frio, quente, nem frio nem quente) os quais sdo rétulos de conjuntos fuzzy que podem ser vagos para uma
maquina, mas que expressam bem o conhecimento humano.

3.2. Relacgoes Crisp

O produto cartesiano de dois conjuntos é determinado por: X x Y = {(z,y)|lxz € X,y € Y}. A relagio crisp
up(x,y) é dada por:

s (e,) = {1,<x,y> €X XY ou0, (1,y) € X xY}

Onde 1 representa que existe relacdo e O representa que ndo existe relacdo. Se os conjuntos forem finitos sera
representado por uma matriz R chamada de matriz de relagdo.
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3.3. Regras de Base

O conhecimento em geral é convenientemente expressado pela linguagem natural. A regra de base € uma maneira de
representar o conhecimento utilizando a linguagem natural. Uma forma genérica da regra de base é:

Se (Premissa) Entdao (Consequente ou Conclusao)

A primeira parte da regra especifica as condi¢des, chamadas premissas ou antecedentes. A segunda parte especifica
as acdes, chamadas conclusdes ou consequentes. E tipicamente expressada como uma inferéncia de que, se é conhecido
um fato, pode-se interferir ou derivar outro fato.

As informagdes fuzzy podem ser representadas na forma de regras de base, por exemplo:

Regra 1: SE 2 = A ENTAO y = B, onde A e B sdo conjuntos fuzzy.
Agora, considerando uma nova regra:
Regra2: SExz = A’ ENTAO y = B’

A partir da regra 1 deriva-se a regra 2. O consequente B’ pode ser encontrado na composi¢do B’ = A’ o R, onde R é
uma matriz de relagdo.

3.4. Sistema de Inferéncia fuzzy

Suponhamos a classificagdo das pessoas pela sua altura (Jang et al., 1997), se considerarmos uma abordagem
classica, poderiamos afirmar que individuos altos sdo aqueles que possuem estatura igual ou superior a 2 m. Se-
gundo essa abordagem, podemos afirmar que uma pessoa com 2.01 m € alta e que uma pessoa com 1.97 m ndo
pertence ao conjunto das pessoas altas. Percebe-se que esta abordagem ndo condiz com a realidade, contudo, utili-
zando a concepcdo de pertinéncia, pode-se atribuir valores decrescentes de pertinéncia a medida que a estatura reduz:
1a(2) = 1;14(1.95) = 0.9; 41.4(1.80) = 0.6; £4(1.70) = 0.3. Neste caso as pessoas com altura de 1.95 m teriam um
alto grau de pertinéncia no conjunto das pessoas altas enquanto uma pessoa com 1.70 m teria uma pertinéncia menor neste
conjunto.

Hoje, varios tipos de sistemas de inferéncia sao utilizados (Behera e Kar, 2009). Nesta se¢@o, nos referenciaremos a
apenas um destes sistemas: o sistema Mamdani, o qual foi utilizado para a implementagao deste projeto.

As entradas para o sistema de inferéncia sdo confusas, no entanto, estdo presentes em determinado intervalo. Essas
entradas sdo fuzzificadas utilizando fungdes de pertinéncia para que, desta forma, se aplique determinadas regras que
utilizam um raciocinio aproximado com operadores 16gicos e (A) e ou (V).

A combinacdo destas regras € feita utilizando um processo de agregacdo. Neste projeto utilizaremos trés tipos de
agregacao presentes nos sistemas Mamdani (MathWorks, 2010b):

e Miximo
e Probabilistico
e Soma
A saida, andlogamente a entrada, deve ser também confusa, logo os dados gerados no processo de agregacdo devem
ser desfuzzificados. Nesta etapa, utilizaremos trés métodos presentes nos sistemas Mamdani (MathWorks, 2010b):
e Centro de Area (COA)
e Bisector
e Metade do Médximo (MOM)
A Figura 2 ilustra este processo, recebe-se uma entrada crisp que é imediatamente fuzzificada para que possa ser apli-

cada as regras de base através do sistema de inferéncia. Ao ser aplicada as regras, toda informacao ainda esta fuzzificada,
entdo € entregue ao desfuzzificador para que possa ser transformada em uma saida com valores validos para o sistema.

Base de Regras Fuzzy
Se-> Entdo
Entrada Saida
(crisp) (crisp)
¥ | Fuzificador Defuzzificador || ——»
Inferéncia Fuzzy
(fuzzy) (fuzzy)

Figura 2. Sistema de inferéncia fuzzy
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4. LOGICA FUZZY E A ATERRISSAGEM DE AERONAVES

O sistema fuzzy, com base nas informagdes fornecidas, inicialmente pelo ILS e, depois, pelo radar altimetro, especifica
a trajetéria de descida desejada para a aeronave, definindo os valores instantaneos desejados para a altitude e velocidade
vertical (glide slope). Com base no erro entre os valores de referéncia e os valores reais, medidos pelo subsistema de
navegacgdo, o piloto automatico determina os valores de angulo de arfagem (©.,,4) e de velocidade da aeronave em
relacdo ao ar (true airspeed), necessdrios para um pouso dentro dos limites aceitdveis. A saida de controle serd uma forca
que, quando aplicada a uma aeronave, vai alterar a sua altura (h) e a velocidade (v).

4.1. Controlador Fuzzy

A légica de tomada de decisao determina como as operacdes de 1dgica fuzzy sdo realizadas e, juntamente com uma
base de conhecimento determina as saidas de cada regra do tipo Se-Entdo. Tais regras sdo combinadas e convertidas em
valores precisos com o bloco de defuzzificacdo.

A fim de processar a entrada para obter a saida de raciocinio, existem seis passos envolvidos na criagdo de um sistema
fuzzy baseado em regras:

1. Identificar as entradas e seus limites e nome4-los.

Identificar as saidas e seus limites e nomea-los.

Criar um grau de pertinéncia fuzzy para cada entrada e saida.
Construir a base de regras em que o sistema ird operar.

Decidir como a agao serd executada através da composicdo entre as regras .

AN

Combinar as regras e desfuzzificar a saida.

4.2. Funcoes de Entrada e Saida

Neste trabalho, utilizamos um sistema fuzzy com duas entradas e uma saida, onde a primeira entrada referencia a altura
da aeronave em relag@o ao solo e a segunda entrada a velocidade vertical da aeronave, produzindo uma saida referente a
forca que, quando aplicada a aeronave, ird alterar tanto a altura quanto a velocidade vertical.

De maneira genérica, temos uma aeronave de massa m movendo-se com velocidade v em um dado momento p
(p = mw). Se ndo existir uma forca externa sendo aplicada, a massa m continua na mesma direcio com mesma velocidade
v. No entanto, se ao longo de um intervalo de tempo At uma forca F' for aplicada, entdo teremos uma variagdo de
velocidade proporcional a forca aplicada.

Utilizando fungdes trapezoidais e triangulares (Behera e Kar, 2009), as Figura 3, Figura 4 e Figura 5 representam a
pertinéncia para os conjuntos de entrada (velocidade e altura), e o conjunto de saida (forga).

| | I | I I | I I
Down Large DL) Down Small (D5) Zero (D) Up Small (US) Up Large (UL)

03

Pertinéncia

33 36 39 42 45 48 51 54 57 &0
Velocidade [m/s)

Figura 3. Funcao de pertinéncia para a velocidade
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Figura 5. Funcao de pertinéncia para a forca de saida

4.3. Regras fuzzy

Regras fuzzy sdo geralmente representadas utilizando uma matriz de relag@o entre os conjuntos. Para este problema
temos uma matriz bi-dimensional com duas entradas (altura e velocidade) representada pela Tabela 1. Nesta matriz cada
coluna representa uma fungéo de pertinéncia para a velocidade vertical e cada linha representa uma fungéo de pertinéncia
para a altura. Os valores na matriz correspondem aos valores do conjunto de saida. Ao todo temos 20 regras, visto que
temos quatro fun¢des de pertinéncia para a altura e cinco fung¢des de pertinéncia para a velocidade vertical.

Tabela 1. Matriz de relacao

Velocidade
Altura | DL | DS | Z | US | UL
L Z | DS | DL | DL | DL
M US| Z | DS | DL | DL
S UL | US| Z | DS | DL
NZ UL |UL| Z | DS | DS

4.4. Simulacao

Os modelos matemadticos adotados foram implementados no ambiente MATLAB/Simulink utilizando-se, sempre
que possivel, os blocos ja existentes no Aerospace Blockset (MathWorks, 2010a) e um Personnel Launch System (PLS)
também conhecido como HL-20. A missdo do HL-20 ¢é transportar pessoas e pequenas quantidades de carga em baixa
orbita, utilizando um pequeno sistema de propulsdo. Embora o programa HL-20 ndo esteja ativo atualmente, os projetos
da NASA utilizam os dados aerodindmicos dos testes do HL-20 para novas pesquisas (Stone e Piland, 1991).

O sistema fuzzy também foi implementado no ambiente MATLAB/Simulink. Foi utilizado como base para nossa
implementa¢do a Fuzzy Logic Toolbox (MathWorks, 2010b) que permite modelar o comportamento de um sistema com-
plexo utilizando regras logicas simples e implementar essas regras em um sistema de inferéncia fuzzy, que para este
projeto, foi acoplado aos blocos do Aerospace Blockset.
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4.5. Modelagem

Sistemas de orientacdo de vdo foram considerados como sendo distintos de outros sistemas em uma aeronave.
Reconhece-se que em projetos complexos, as funcdes de orientacdo de véo sdo estreitamente integradas com outras
funcdes do avido, e que a integragdo fisica desses sistemas, pode ter uma influéncia direta na seguranca do avido.

No processo de desenvolvimento de um sistema de orientacdo de aeronaves, uma série de pilotos automdticos sao
projetados para condigdes especificas de voo fornecendo controle parcial ou total da aeronave. Um piloto automatico
¢é responsdvel por uma tarefa e ndo por toda a missdo. O sistema de orientacdo € responsdvel por gerenciar a correta
ativagdo e desativacio de cada piloto automatico em suas fases determinadas. Como mostrado na Figura 6, o subsistema
de orientag@o aceita como entrada o estado atual da aeronave através do Attitude Heading Reference System (AHRS),
Air Data System (ADS), Flight Management System (FMS), e Navigation Radios. Usando essa informacao, ele calcula
os valores que sdo fornecidos para o piloto automético que consequentemente prové o controle especifico da aeronave
(Miller et al., 2003).

Control
Surfaces

I

Autopilot

Flgth Guidance System (FGS)

AHRS, ——> F6S FGS: < AHRS:
AIRDATA | [&—9—> | Mode mode | €—9—— AIRDATA:

Logic Logic
FMSk

EMS,  j——> 0
“— NAV RADIQx

Control Control

NAV RADIO. —¢ > | laws Laws

t 1

Figura 6. Visao geral do sistema de controle de v6o

Nossa modelagem consiste em substituir a trajetéria pré-determinada do glide slope por um modelo fuzzy, como
demonstrado na Figura 7, capaz de processar em tempo real os dados de saida necessarios para uma correta aterrissagem.
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Figura 7. Controlador de aterrissagem com logica fuzzy

5. RESULTADOS

Consideramos um PLS a partir da fase de espera a 1000m de altitude em uma velocidade inicial de 62m/s. A partir
de combinag¢des entre os modelos de agregacdo na fuzzificagdo e desfuzzificagdo do nosso sistema de inferéncia fuzzy uti-
lizamos um modelo de turbuléncia, também conhecido como rajadas de Dryden, que ¢ um modelo matematico de rajadas
continuas de vento. O modelo de Dryden, em homenagem a Hugh Dryden, € um dos modelos mais utilizados de rajadas
continuas. Foi publicado pela primeira vez por Liepmann (1952). O modelo Dryden utiliza uma representacio espectral
para adicionar turbuléncia para o modelo aeroespacial, fornecendo um ruido branco através de vérios filtros. Este modelo
¢ implementado pelo Aerospace Blockset e utiliza a representacdo matemdtica da especificagdo militar americana MIL-
F-8785C e do manual militar MIL-HDBK-1797 (MIL-HDBK-1797, 1997; MIL-F-8785C, 1980). Segundo MathWorks
(2010a), turbuléncia é um processo estocdstico definido pelos espectros de velocidade. Para uma aeronave voando a uma
velocidade V' através de um campo de turbuléncia com uma frequéncia espacial de {2 radianos por metro, a freqiiéncia
circular w € calculada multiplicando V" por 2. A partir de 2000m, a intensidade da turbuléncia é determinada a partir de
uma tabela de consulta, que d4 a intensidade da turbuléncia em fun¢do da altitude e da probabilidade de excedéncia na
intensidade da turbuléncia.

Consideramos uma aeronave que consegue concluir a fase de arredondamento como resultado ideal para nossa
simulacdo. Utilizamos trés niveis de turbuléncia, leve, média e alta para cada combinag@o de agregacdo do nosso sis-
tema de inferéncia. Ao todo, foram feitas vinte e sete simulacdes com 66.6% de sucesso e 33.4% de falhas nas quais
11.1% decorre de um arredondamento mal executado, 14.8% nao pode ser verificado por descontinuidades em varidveis
de estado (zero-crossing detection) e 7.4% foi ocasionado por uma subita arremetida da aeronave causando a queda da
mesma.

De maneira mais especifica, entre as nove combinacgdes feitas a Tabela 2 ilustra os resultados obtidos nas trés
simula¢des de turbuléncia:

Comparamos o nosso modelo com um modelo existente no Simulink, o glideslope trajectory que utiliza valores pré-



Congresso Nacional de Matematica Aplicada a Industria, 18 a 21 de novembro de 2014, Caldas Novas - GO

Tabela 2. Aterrissagens bem sucedidas em turbuléncias leves, média e altas

Max | Probabilistico | Sum
Bisector | 66.6% 100% 66.6%
COA 66.6% 100% 66.6%
MOM 0% 66.6% 66.6%

determinados em uma matriz n-dimensional para efetuar a aterrissagem. Os resultados obtidos com este modelo nos
deram uma base de comparacdo para o nosso modelo. Efetuando os mesmos testes de turbuléncia, tivemos resultados
positivos para leve e alta turbuléncia, o que nos deu uma margem de 66.6% de sucesso. Logo, duas instancias do nosso
sistema se mostraram bastante promissoras: a fuzzificagcdo probabilistica e as desfuzzificagdes bisector e centro de drea
(COA), que permitiram uma boa aproximacao e arredondamento da aeronave em todos os tré€s niveis de turbuléncia como
demonstrado na Figura 8.
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Figura 8. Variacao de altura para a) Probabilistico + COA e b) Probabilistico + Bisector

6. CONCLUSOES

Ao ser definido um problema para utilizar um sistema fuzzy, € necessario passar pelas etapas de fuzzificagdo, in-
feréncia e defuzzificagdo. Conforme aumentamos a quantidade de varidveis linguisticas, aumentamos entdo a complexi-
dade do problema em légica fuzzy, visto que sdo necessdrias regras mais complexas para que o sistema possa gerar uma
saida de acordo com o que se deseja. A abrangéncia dos sistemas fuzzy faz com que ela possa ser empregada em qualquer
sistema, alguns até mais recomendados que outros, como por exemplo sistemas de decisdo, visto que a capacidade de
processamento fuzzy é capaz de fornecer resultados mais préoximos ao conhecimento humano.

Os ALS utilizando uma heuristica fuzzy adequada, mostraram grande potencial de sucesso em suas aterrissagens, pois
inicialmente podemos descartar o fator visdo, pois considerando que todo o sistema € baseado nos sensores presentes no
ILS, baixa visibilidade nfo se mostra um problema tangivel. Também vimos que o sistema se comportou de maneira
adequada em simula¢des de leve, média e alta turbuléncia, que inevitavelmente devem ser enfrentadas em um voo real,
visto que para a fase de aterrissagem a aeronave necessita obrigatériamente em algum momento pousar, ao contrario da
fase de decolagem o qual em mas condi¢des (visibilidade, climatica, etc) pode ser cancelada.

De fato um sistema de inferéncia fuzzy se mostra robusto o suficiente para tratar situacdes adversas, e como nao
depende do fator humano, consequentemente ndo sofre das limitagdes do mesmo. Logo, a performance ansiada para
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este projeto foi satisfeita, pois o sistema se mostrou completamente funcional. No entanto, ndo podemos afirmar que
nosso sistema ndo possui margem de erro significativa, considerando que a simulacao englobou apenas as funcionalidades
basicas de um PLS. As varidveis utilizadas para teste (niveis de turbuléncia e visibilidade) ndo sdo todos os fatores
decisivos para uma simulacdo precisa. Como futura proposta de pesquisa, desejamos contemplar uma quantidade mais
relevante de fatores decisivos para simulacdo, como detec¢do de falhas, correcdo em casos de subitas arremetidas, entre
outras.
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Study and development of simulators for landing aircraft using fuzzy logic.
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Abstract. The notion of fuzzy sets it was conceived in 1965, the focus was to establish a way of treating problems of
subjective nature with vague and imprecise information in a formal way and also deal with problems where there are
numerical data and knowledge in linguistic form. Based on the theory of fuzzy logic, this paper aims to present an
automatic landing system for aircraft, which can be termed as a way to guide and control an aircraft automatically from
an initial estimation of altitude for a point where a secure contact is made with the landing surface. These systems
provide not only guidance but also provide control of the aircraft, including information about the speed and position of
the aircraft relative to the ground below it.
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