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Resumo

O presente trabalho visa conciliar a tematica das redes neuronais artificiais a previsao de
trajetorias de aeronaves. Especificamente, centra-se a volta da aplicacdo de métodos de
regressao através de algoritmos de Maquina de Suporte Vetorial com base nos Minimos
Quadrados (ou LS-SVM Least-Square Support Vector Machines) na previsao de trajetérias de
quatro dimensdes de uma aeronave comercial.

Inicialmente, é feito um enquadramento da tematica de aprendizagem automatica e redes
neuronais através de uma contextualizacao tedrica, progredindo para um desenvolvimento de
algumas funcoes aplicadas no tema das redes neuronais artificiais. Dentro destas funcoes,
destacam-se o Método Kernel e as Funcdes de Bases Radiais (ou RBF - Radial Basis Function),
aplicadas também na obtencao de resultados praticos. Na segunda parte deste capitulo, sao
desenvolvidos os temas de LS-SVM, projeto SESAR (responsavel pela implementacao de
trajetorias 4D no céu europeu), e um dos métodos de aquisicdo de dados de trajetoria em
aeronaves comerciais, o Automatic Dependent Surveillance-Broadcast (ADS-B). Toda esta
explicacao tedrica, da lugar a apresentacado dos conteldos formais e matematicos por detras
dos métodos implementados, tais como: Condicoes de Otimalidade, Geracao de Erro Gaussiano,
Funcoes Kernel aplicadas, bem como uma explicacdo de como a Localizacao Aeroespacial
decorre numa aeronave comercial.

Por fim, os dados foram simulados e validados num contexto de Previsao de Trajetoria,
permitindo assim obter, no final, uma funcao que preveja a trajetdria da aeronave em todo o
seu percurso. Para isso, foram utilizadas trés trajetorias distintas, criadas através da
implementacdo do Algoritmo de Simulacao Numérica RK-Butcher, bem como um ambiente de
navegacao de quatro dimensdes, em que a aeronave define a sua trajetoria inicialmente,
através de um conjunto de waypoints definidos anteriormente. No final, é possivel observar
nao so6 o sucesso da implementacao desta metodologia, bem como fazer um estudo comparativo
entre os diferentes métodos utilizados.

Apos uma reflexao sobre os resultados obtidos, e analisando o conteldo de todo o trabalho
através de varios prismas, € possivel fazer uma apreciacao bastante positiva do projeto
desenvolvido. Nao sé os resultados foram de acordo com o pretendido, tendo sido obtidas todas
as funcoes de previsao com sucesso, mas também foi possivel obter uma visao geral acerca da
vasta aplicacao que estes métodos detém, nado so na area da Engenharia Aeronautica, mas como

em qualquer setor de investigacao cientifica.

Palavras-chave

Inteligéncia artificial; Previsdao de trajetodrias; Trajetorias 4D; Navegacao por Waypoints;
Aprendizagem automatica; Aprendizagem semi-supervisionada; Redes neuronais; Funcoes de

Bases Radiais; Algoritmos de Maquina de Suporte Vetorial com base nos Minimos Quadrados.



vi



Abstract

The present work aims to reconcile the neural networks subject, with the aircraft trajectory
prediction theme. Specifically, it revolves around the application of Least-Squares Support
Vector Machines methods in the prediction of 4-dimensional trajectories of commercial
aircrafts.

Initially, this work explains the guidelines regarding the machine learning and neural networks
subjects through a theoretical explanation, gradually progressing to a more detailed elucidation
of some of the functions applied in artificial neural networks. Within these functions, we
highlight the Kernel Method and Radial Basis Functions, which were essential in order to obtain
the practical results. In the last part of this chapter, the LS-SVM topic is approached
theoretically, as well as the SESAR Project, which is responsible for the implementation of 4D
trajectories in the European sky and the main trajectory data acquisition method in commercial
aircraft, the Automatic Dependent Surveillance-Broadcast (ADS-B). All this theoretical
explanation gives rise to the enunciation of the formal and mathematical content of this
project, such as: Optimality Conditions, generation of Gaussian Error, Kernel Functions applied,
as well as an explanation of how the Aerospace Localization methods work in a commercial
aircraft.

Lastly, all the data was simulated and validated in a context of Trajectory Prediction, allowing
the algorithm to build a function that could predict the trajectory of the aircraft in its complete
course. In order to achieve that, three different trajectories were used, created through the
implementation of the Numeric Simulation Algorithm of RK-Butcher, as well as an environment
of 4D trajectory navigation, in which the aircraft defines its trajectory through the definition
of previously mentioned waypoints. In the end, it is possible to observe not only the success of
the implementation of this method, but to make a comparative study between the different
parameters used as well.

After some reflection on the results obtained, and analyzing the content of this work through
different states of mind, it is possible to make a very positive appreciation of the project that
was developed. Not only the results matched the purposes defined in the beginning, but it also
made possible to obtain a wider overview about the vast applications that these methods
possess, not only in the field of Aeronautical Engineering, but in all the subjects of scientific

investigation.
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Capitulo 1

1. Introducéo

Os problemas de estimacdo através de processos de regressao datam de um passado bastante
distante. Corria o ano de 1632 quando Galileo Galilei utilizou um método que pode ser
considerado como a atribuicao de uma relacao linear entre dados observados pelo mesmo. Essa
“colocacao” de uma linha no meio de varios pontos medidos revela um problema de regressao
linear classico. Aproximadamente 125 anos depois, Roger Joseph Boscovich (1757) abordou o
problema matematico fundamental, determinando quais os parametros que se enquadrariam
melhor em equacées relacionadas com os dados. Desde entao, foram desenvolvidos inimeros
métodos para solucionar problemas de regressao linear.

Provavelmente, o método mais conhecido sera o método dos minimos quadrados. Este mesmo
método foi publicado primeiramente por Legendre em 1805 e por Gauss em 1809. Ambos os
autores aplicaram o método na determinacao de drbitas de corpos estelares em torno do sol,
através de observacoes astronomicas [1].

Devido ao aumento do interesse em torno desta area, tornou-se claro que nem sempre é facil
encontrar um modelo paramétrico (linear ou nao-linear) que explique alguns fendomenos. A
atencdo centrava-se na procura de um método mais flexivel, onde “os dados pudessem falar
por eles proprios”. Posto isto, foram criados os métodos de alisamento ndo-paramétricos. Esta
abordagem foi posta de parte inicialmente devido a simplicidade computacional e conveniéncia
matematica que a abordagem paramétrica demonstrava no ramo estatistico.

Os métodos de regressao continuam a representar uma area ativa de pesquisa. Nas décadas
recentes foram criados novos métodos para regressao robusta, regressao em que as variaveis
representam curvas, imagens, graficos ou outros padroes complexos, regressao nao-
paramétrica, etc.. Além disso, a importancia da estimacao através de regressao tem aumentado
devido ao crescimento dos métodos tecnologicos nas passadas décadas. A necessidade de
processos capazes de extrair informacao rapidamente de grandes conjuntos de dados tem
crescido exponencialmente.

0 presente trabalho visa conciliar métodos de regressao avancados, recorrendo a algoritmos de
aprendizagem automatica, com uma tematica recente na industria aeronautica: o conceito de
navegacao 4D, introduzido pelo programa SESAR (Single European Sky ATM Research).

O programa SESAR representa um programa de pesquisa cofundando pela SJU (Sesar Joint
Undertaking), a Comunidade Europeia e a Eurocontrol. O objetivo do programa SESAR é
implementar uma reforma nas regras e procedimentos do Controlo de Trafego Aéreo europeu
com a finalidade de triplicar o aumento da capacidade de trafego aéreo, diminuindo os atrasos

tanto em terra, como no ar, aumentar a seguranca num fator de 10%, reduzir o impacto



ambiental provocado pelas aeronaves em 10% e, por fim, proporcionar servicos de CTA aos
utilizadores do espaco aéreo com um custo reduzido em 50% [2].

0 conceito 14D (Initial 4D) é o primeiro passo da implementacao da gestdo de trajetdrias 4D do
programa SESAR. Neste conceito, a aeronave fornece a sua trajetoria 4D escolhida, composta
pelos waypoints definidos pela sua latitude, longitude e altitude e pela previsao do tempo de
chegada a cada um.

Numa fase introdutoria, sera feito um pequeno enquadramento tedrico na tematica da
aprendizagem automatica, explicitando conceitos base necessarios para uma compreensdo

completa da metodologia de regressao por algoritmos semi-supervisionados.

1.1. Reconhecimento de Padrées e Filtragem de Dados

A expressdao “reconhecimento de padroes” (em inglés, pattern recognition) constitui uma
disciplina cujo proposito se enquadra na classificacdo de determinados objetos e na sua
integracao num determinado nimero de categorias ou classes. Simbioticamente, a filtragem de
dados reflete a necessidade de apurar os resultados com maior precisao e interesse para o
utilizador dentro de todo o universo de objetos a classificar. Dependendo da sua aplicacao,
estes objetos podem ser imagens, ondas de sinais ou quaisquer outras medidas que necessitam
de ser classificadas [3].

Tipicamente, a origem dos dados ou padrées a filtrar contem uma grande quantidade de
informacao que pode nao vir a ser totalmente necessaria ao utilizador final. Na realidade,
apenas um subconjunto de dados costuma ir de acordo com as necessidades de quem as procura.
Assim, a filtragem de dados soluciona este problema, apresentando uma vasta gama de
estratégias e solucdes para tratar os padrdes de dados e de pesquisa, excluindo todo o tipo de
dados que se possam tornar repetitivos ou irrelevantes. Este tratamento de dados é obtido
através da estimacao do estado de um sistema a analisar, a partir do momento em que um
conjunto de objetos se torna disponivel em tempo real (online). Este problema é de especial
importancia para varios ramos da ciéncia, engenharia, economia, etc. Para resolvé-lo, é
necessario modelar a evolucao do sistema e do ruido contido nas medicoes. Geralmente, os
modelos resultantes exibem nao-linearidades complexas e distribuicoes nao-Gaussianas,

impedindo assim a obtencao de solucdes analiticas [4].

1.2. Aprendizagem Automatica

“Area de estudo que permite aos computadores (maquinas) possuir a habilidade de conseguirem
aprender sem terem sido explicitamente programados para tal”. Arthur Samuel, 1959.

Generalizando, a aprendizagem automatica pode ser definida como um conjunto de métodos
computacionais, que recorrem a experiéncia para efetuar previsdes corretas com o objetivo de
melhorar a precisao e exatidao com que o algoritmo efetua as mesmas. Neste contexto,
experiéncia refere-se a informacao previamente recolhida pelo aprendiz [5] [6]. Por exemplo,

uma maquina que tenha sido treinada com mensagens de correio eletrénico (emails), para



conseguir distinguir entre mensagens de spam e mensagens de ndo-spam. Apods essa
aprendizagem, essa maquina (ou algoritmo) pode ser utilizada para classificar emails futuros e
coloca-los em diferentes diretorias.

Como a prestacao de um algoritmo de aprendizagem depende dos dados utilizados, todo o ramo
da aprendizagem automatica esta fortemente ligado a analise de dados e estatistica. De outro
modo, as técnicas de aprendizagem sdo métodos conduzidos por dados que combinam conceitos
de ciéncia de computadores com principios estatisticos, probabilisticos e de otimizacao [5].
Alguns sistemas de aprendizagem automatica tentam eliminar a necessidade da interacao
humana na analise de dados, enquanto outros adotam uma abordagem colaborativa entre
Homem e maquina. No entanto, o papel do ser humano nao pode ser inteiramente descartado
visto que o arquiteto do sistema tem de especificar como € que os dados serao representados
e que mecanismos irao ser utilizados para procurar uma caracterizacao dos dados. Por outro
lado, este conceito podera gerar alguma controvérsia no ser humano. Apesar do desempenho e
movimento da maquina estarem limitados pelo seu construtor, o mesmo critério ndo se pode
aplicar a sua capacidade de aprendizagem, visto esta mesma capacidade estar em constante

evolucao devido a sua aplicacao a longo prazo.

Vetores
Caracteristicos

Dados de Treino

Algoritmo de
Classificacoes Aprendizagem
Automatica

Vetor Moéi: @ ‘ Classificacao
Caracteristico T Esperada

Figura 1 - Modelo de um algoritmo em aprendizagem automadtica

1.2.1.  Problemas Principais Abordados pela Aprendizagem Automatica
Todos os dias surgem novas aplicagcdes para os algoritmos de aprendizagem. Além disso, essas
mesmas aplicacoes correspondem a uma vasta variedade de problemas de aprendizagem. As
principais classes em que se encaixam esses problemas sao:

¢ C(lassificacao: atribuicao de uma categoria para cada objeto;



e Regressao: previsao de um valor real para cada objeto;

e Ranking: ordenacao de objetos de acordo com um critério predefinido;

e Aglomeracao: particao de objetos em regides homogéneas;

e Reducdao de dimensionalidade ou aprendizagem multipla: transformacdo de uma
representacao inicial dos objetos numa representacao de dimensao mais pequena,
preservando algumas propriedades da representacao inicial;

A vasta variedade de aplicacdes acima mencionadas revela a interdisciplinaridade de toda a
tematica de aprendizagem automatica. No entanto, apenas o tépico da regressao sera abordado
na obtencao dos resultados desta dissertacao. Tal como mencionado no ponto anterior, partir-
se-a de um conjunto de dados (objetos) e sera feita uma previsao da sua solucao através de

algoritmos de aprendizagem automatica.

1.3. Aprendizagem Supervisionada

Nesta categoria de aprendizagem automatica, os algoritmos sdo treinados em exemplos
classificados, isto €, onde os dados de saida (output) desejados sdo conhecidos. Neste tipo de
aprendizagem, cada exemplo de treino é representado por um par, que consiste num dado de
entrada (que normalmente é apresentado em forma de vetor) e num dado de saida (que
também pode ser chamado de sinal supervisionado). O algoritmo de aprendizagem
supervisionada tenta generalizar uma funcdo de entradas (inputs) para saidas (outputs) que
poderao ser depois usadas para gerar um output para inputs nao registados previamente.
Matematicamente, a tarefa da aprendizagem supervisionada pode ser expressa da seguinte
forma:
e Dado um conjunto de dados de treino contendo N pares de entradas-saidas:
(x1,y1), (x2,¥2), ... (xn, Yn), Onde cada y; foi gerado por uma funcao desconhecida y =
f(x), descubra uma funcao h que aproxime a funcao verdadeira f [7].
Neste exemplo, x e y podem representar qualquer valor, ndo tendo necessariamente de
representar um nimero. A funcao h representa uma funcao. Se o resultado da funcdo for um
valor continuo, encontra-se uma situacao de regressao, por outro lado, se o algoritmo previr a
classe em que a entrada se enquadra, o algoritmo apresenta-se como de classificacao [6]. A
aprendizagem reflete-se na procura de uma solucdo no espaco de possiveis hipoteses, mesmo

em exemplos novos que se estendam para além do conjunto de treino.

1.4. Redes Neuronais Classicas

No desenvolvimento de muitas areas da ciéncia, o Homem inspira-se nos fatores bioldgicos que
o rodeiam para assim conseguir levar a cabo novas experiéncias e a implementacdao de novos
métodos. Tal como o Homem tem a capacidade de aprender, este quis que as suas maquinas

possuissem a mesma capacidade, replicando a funcao biologica presente no mundo que o rodeia



e criando uma estrutura biologica artificial. Por outras palavras, ao imitar a estrutura bioldgica
em estudo, o Homem espera que esta se comporte de igual modo.

No caso das redes neuronais, a inspiracao bioldgica surgiu das ligacdes neuroldgicas no cérebro,
onde se encontram neuronios ligados por sinapses, em que cada neurénio desempenha uma

tarefa simples que depende do estimulo de sinapses anteriores.
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Figura 2 - Rede Neuronal Bioldgica vs. Rede Neuronal Artificial [8]

Outro exemplo em que o Homem se baseou na natureza para progredir a nivel cientifico e
escrever uma das paginas mais importantes da Historia, foi a observacdo do comportamento
das aves enquanto voavam e a criacao de um veiculo que lhe permitisse viajar pelos céus de

modo semelhante.

Figura 3 - Ave (Biologia) vs. Aeronave (Engenharia)

Apo6s uma longa cadeia de eventos, um dos resultados obtidos pode ser observado na figura
anterior. A nivel estrutural, é possivel retirar bastantes semelhancas entre a estrutura artificial
e a estrutura biologica real. No entanto, a engenharia faz uma separacao da biologia, na medida
em que, apos a estrutura inicial estar completa, o seu objetivo é apenas a realizacao da tarefa
em mente, e nao replicar por completo a sua inspiracdo bioldgica. Isto €, apesar da aeronave
apresentar uma estrutura semelhante a de um passaro, nao necessita de bater as asas ou de
estar coberto de penas para voar.

Uma caracteristica fundamental das redes neuronais € a sua capacidade de aproximar funcdes

nao lineares arbitrarias. As redes neuronais tém o objetivo de serem bastante eficientes nesta



tematica, visto que a aprendizagem automatica abrange uma grande area de tomada de
decisdes nao lineares. Todo o processo de aproximacao de uma funcao nao linear através da
interacao de um sistema com a aplicacao de dados no seu comportamento pode ser interpretado
como “aprendizagem”. Através do uso de redes neuronais, um sistema inteligente pode ser
capaz de aprender e executar tarefas altamente cognitivas.

Uma rede neuronal é constituida por um conjunto de nés, normalmente organizados em fases
e interligados através de elementos com o nome de sinapses. Em cada um dos nés, os dados de
entrada sao somados, limitados e sujeitos a uma funcao de ativacao com o objetivo de gerar
um dado de saida (correspondéncia) desse no. A estrutura mencionada anteriormente pode ser
visualizada na Figura 4, onde x;, x,, xs,..,x, representam os dados de entrada, w;, w,,
ws, ..., W, representam os pesos sinapticos, ¥ representa uma funcdo de transferéncia e ¢

representa a funcao de ativacao.

Figura 4 - Processos existentes num né de uma rede neuronal

Ao contrario dos computadores, que sdao programados para resolver problemas através de
algoritmos sequenciais, o cérebro utiliza uma enorme rede de elementos de computacgéo
paralela e distribuida chamados neurdnios. Um elevado nimero de conexdes que interliga esses
elementos permite ao ser humano a elevada capacidade de executar processos de
aprendizagem. As redes neuronais artificiais surgiram com a necessidade de possuir sistemas
que conseguissem processar a informacao de modo semelhante. Estas sdo compostas por um
grande nimero de elementos de processamento analogos altamente interligados a semelhanca
de neuronios biologicos e sao aglomerados por conexdes que correspondem as sinapses

cerebrais.

1.4.1. Topologia das Redes Neuronais

Por norma, uma rede neuronal artificial € composta por um conjunto de unidades de
processamento paralelo e distribuido, chamados nds ou neuronios, que depois sao organizados
por fases e interligados por meio de canais de sinal ponderado. A Figura 5 representa uma tipica
rede neuronal feedforward onde as conexdes representam os pesos (ponderacoes) e os

elementos internos os neuroénios (ou nos).



Estrutura Interna da Rede

Entradas: : Saidas

Ligacées Neuronais

Figura 5 - Estrutura de uma rede neuronal feedforward

As redes neuronais adquirem o seu conhecimento através da detecao de padrdes e relacdes
encontrados nos dados que lhes sdo fornecidos. As trés carateristicas mais importantes que
definem uma rede neuronal artificial sao as seguintes: topologia da rede, funcdes de
transferéncia da rede e algoritmo de aprendizagem da rede. As redes feedforward relacionam
diretamente os dados de entrada com os dados de saida, enquanto que outras redes recorrentes
relacionam os dados de saida com os dados de entrada e com o estado do né anterior. A
topologia escolhida foi a de feedforward dada a sua velocidade e falta de necessidade de

utilizar o estado anterior para prever os dados de saida.

1.5. Método Kernel

Os métodos Kernel enquadram-se numa classe de algoritmos que visam o reconhecimento ou
analise de padroes, cujos elementos mais conhecidos sdo as Maquinas de Suporte Vetorial (ou
Support Vector Machines - SVM). A caracteristica geral na analise de padrdes centra-se na
procura e estudo de relacbes que possam existir entre um dado conjunto de informacao
(sequéncias, documentos, conjunto de pontos, vetores, etc.). No entanto, a principal
caracteristica dos métodos Kernel é a sua abordagem distinta a este problema. Os métodos
Kernel mapeiam os dados num espaco dimensional superior, na esperanca de que a informacao
seja separada com maior facilidade, ou estruturada de maneira mais eficiente. Além disso, nao
existem quaisquer restricoes nesta forma de mapeamento, o que pode levar a uma construcao
de espacos com dimensdes infinitas. No entanto, a funcdo de mapeamento quase nunca
necessita de ser calculada, devido a existéncia de uma ferramenta denominada “truque
kernel”.

Este “truque kernel” representa uma ferramenta matematica que pode ser aplicada a qualquer
algoritmo que dependa unicamente do produto interno entre dois vetores, na medida em que
sempre que surge o calculo de um produto interno, este é substituido por uma funcao kernel.

Quando devidamente aplicado, os algoritmos com um comportamento linear transformam-se



em algoritmos nao-lineares, mantendo a sua equivaléncia em relacao aos originais e operando
num espaco caracteristico .

0 processo de selecao do kernel mais apropriado depende sempre do problema que se esta a
tentar solucionar e pode revelar-se pesado e entediante, na medida em que os seus parametros
internos tém de ser ajustados com precisao.

Tal como mencionado anteriormente, um dos problemas fundamentais dos teoremas de
aprendizagem automatica € a atribuicao correta de uma classe a objetos sobre os quais ainda
nao foi apresentada informacao. Formalizando o problema:

(x1,y1) - (X, Yin) €D (1
onde D representa um conjunto (também tratado por dominio) nao vazio de onde os dados de
treino x; (que podem ser chamados inputs, observacoes, casos, etc.) sao retirados. Os y;
representam os outputs (ou solucdes) [9]. E de notar que os dados de treino poderdo
representar qualquer tipo de dados.

Num tipo de classificacdo binaria, a caracterizacao das saidas sé pode resultar em dois casos:
dois outputs poderao ser idénticos, ou diferentes. A questdo maior levanta-se aquando a
escolha da medicao de semelhancas dos inputs.

A nivel matematico, uma demonstracao simples desta medicdo de semelhancas é o produto
escalar (ou produto interno). Por exemplo, dados dois vetores x,x’ € R", o seu produto interno

é definido como:

N

(xx) = ) KLl @

i=1
onde [x]; refere-se ao dado i do vetor x.
Através da interpretacao geométrica do produto interno conclui-se que calcula o cosseno do

angulo entre os vetores x e x’, caso o comprimento de ambos seja unitario. Além disso, é

possivel calcular a norma do vetor através de: ||x|| = \/m
Do mesmo modo, a distancia entre dois vetores é definida como o comprimento do vetor
resultante entre a sua diferenca. Assim, ao conseguir calcular o produto interno entre vetores,
€ possivel realizar todas as construcoes geomeétricas que poderdo ser feitas em termos de
angulos, comprimentos ou distancias. No Anexo Il pode ser consultada uma explicacao
matematica mais desenvolvida acerca do produto interno.
Para ser possivel utilizar o produto interno € necessario representar os inputs como vetores,
num determinado espaco de solucdes #. Com este objetivo, é representado um mapa:

DX ->Hexr—x=>P(Xx) (3)
Através desta representacao € possivel lidar com os dados geometricamente, utilizando

algoritmos de aprendizagem que recorram a métodos algébricos e de geometria analitica.

1.6. Funcbes de Bases Radiais

0 modelo basico de uma funcéo de base radial (em Inglés: Radial Basis Function - RBF), é dado

pela seguinte expressao:



Cada (x,, y,,) € D influencia h(x) (4)

Em termos teoricos, a expressdo acima enuncia que cada ponto (x,,y,) que pertence a um
conjunto de dados D vai influenciar o valor da hipotese h em cada ponto x, ou seja h(x). Tal
como em qualquer método de aprendizagem automatica, o processo de aprendizagem é feito
através dos dados e pela escolha de uma hipotese (ou teorema) que ira ser afetado por esses
mesmos dados.
No caso particular em estudo das funcdes de bases radiais, a hipotese que se coloca é afetada
da seguinte forma:

Cada (x,,y,,) € D influencia h(x) baseado em ||x — x,|| (5)
Por outras palavras, um ponto no conjunto de dados vai afetar mais os pontos que se encontram
na sua vizinhanca do que os pontos que se encontram mais afastados, devido a hipotese ser
afetada por um parametro de distancia ||x — x,||. Na figura seguinte, pode ser observada a
evolucao da influéncia que cada ponto x,, tem sobre os pontos que o rodeiam no conjunto de
dados D.

Figura 6 - Influéncia de x,, no conjunto dos dados

Da analise da figura, retira-se que a influéncia é simétrica a toda a sua volta, ou seja, tem mais
influéncia na proximidade até que comeca a diminuir para os pontos ligeiramente mais
afastados, perdendo qualquer poder sobre os pontos que se encontram mais afastados no
conjunto de dados.

Assim, numa forma mais desenvolvida, um exemplo de um modelo de uma funcao de base radial
pode apresentar a seguinte forma:

llx — x,I?
202

h(x) = Z wyexp(— ) (6)

n=1
onde o somatorio representa a soma das influéncias de todos os pontos, w, um peso a ser
determinado e ||x — x,,||? a distancia entre os pontos do conjunto de dados. Todo este modelo
traduz a contribuicao para o ponto x, no qual estamos a avaliar a funcao, de acordo com o
ponto x,, do conjunto de dados.
A partir da expressao acima apresentada, € possivel esclarecer o porqué da atribuicao do nome

“funcdo de base radial”. Na equacdo anterior, a funcdo de base €& representada por

llx—xnll?

exp(— T)‘ Esta funcao é caracterizada por ser o bloco de construcao de todo o problema.



Neste caso é utilizada uma funcao exponencial (gaussiana), mas podia ser aplicada toda uma
variedade de funcdes de base (multiquadrica, laplaciana, etc.). O termo radial, |lx — x,]l,
demonstra a importancia que as distancias entre os pontos do conjunto de dados reflete na

resolucao do problema.

1.6.1.  Algoritmo de Aprendizagem
A solucao do algoritmo de aprendizagem, sob forma matricial (para um modelo gaussiano), é

dada pela seguinte formula:

llxy — xaI* e = 2w I*\N wy | 3,

el B
llx, — x1||2 llx, — lelz

exp —T .. €exp —T Wy |=1Y2 (7)
lloxy — x1||2 [y — XN”Z

EXP(—T ) eXP(—T ) [iwn | |ow

em que a primeira matriz do termo a esquerda é representada pela letra ¢ e traduz a
transformacao nao-linear do modelo RBF. Para garantir que existe solucao para o problema
acima enunciado, tem de ser garantir que ¢ é invertivel, sob estas condicdes, entao:
w=¢ Ly 8)

Esta solucao tem o nome de interpolacdo exata, ou seja, nos pontos em que a solucao é
conhecida (dados de treino), obtém-se a solucdo exata (y,).

O Kernel (gaussiano neste caso) efetua uma interpolacao entre o conjunto de dados, para obter
as solugdes para todos os valores de x. A interpolacao é exacta porque a solucao que se procura

€ coincidente com a solucdo correta.

1.6.2. Efeito de Sigma
De seguida, sera analisado o efeito que a escolha do valor do parametro ¢ pode apresentar na
solucao final do modelo RBF:

llx — x, 17
20?

N
h(x) = Z wyexp(— ) 9)

Se for atribuido um valor alto ao parametro sigma, resultara numa influéncia demasiado plana
na previsao das solucoes, obtendo uma curva gaussiana bastante larga. Por outro lado, se for
atribuido um valor demasiado baixo a sigma, a curva gaussiana resultante sera bastante
concava. Esta diferenca entre a escolha do parametro sigma pode ser analisada na figura

seguinte:
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Figura 7 - Resultado da interpolacdo com alto sigma vs. Resultado da interpolacdo com baixo sigma
Dependendo de onde os pontos se encontram, ou quao afastados estao entre si, existe uma
grande diferenca a nivel de resultados entre interpolar com um valor baixo de sigma, ou um

valor alto.

W3

Wy

Figura 8 - Interpolacéo gaussiana com diferentes valores de w para sigma alto e sigma baixo

respetivamente

Na figura anterior, as linhas mais claras representam a contribuicao individual de cada um dos
pontos (w,,w, e ws) e, consequentemente, (x;,x;€ x3), enquanto que a linha a cheio
representa a contribuicdo total das trés interpolacdes. Neste Ultimo caso, a interpolacdo passa
exactamente nos trés pontos estudados e resulta da soma entre os gaussianos de wy, w, € ws.
Como se pode observar no segundo caso, os gaussianos individuais desaparecem rapidamente.
Apesar de ainda se satisfazerem as equacdes, a interpolacdo é muito pobre, visto que a

influéncia de cada ponto desaparece rapidamente.

1.7. Relacdao com Redes Neuronais

Uma rede neuronal de um modelo de uma funcao de base radial pode ser ilustrada como na
Figura 9.

Partindo de um valor inicial x, a sua hipotese h(x) obtém-se através do calculo do “componente
radial”, que por sua vez depende da distancia a x;,x, € xy, sucessivamente. De seguida, o
resultado é entregue ao componente nao-linear da rede neuronal ¢. Os resultados dessas

funcdes de base, sdo depois ligados as variaveis w com a finalidade de criar a solucao h(x). De

_ 2
acordo com a funcao explicita anteriormente, as caracteristicas sao: exp(—%). Esta

transformacao nao-linear depende do conjunto de dados inicial D.
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Figura 9 - Rede Neuronal de uma Funcdo de Base Radial

Nos problemas com RBF, costuma ser adicionado um termo de viés (bias term - b ou wy), que

entra na Gltima camada do processo.

1.7.1. Comparacao com Redes Neuronais Classicas

h(x) h(x)
w1, wy Wk
I — saf] I T Xkl e wix P wgx
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Figura 10 - Rede Neuronais de uma Funcdo de Base Radial vs. Rede Neuronais Cldssica

Em ambas as redes, o processo inicia-se com um dado de entrada (input) x e depois sao
calculadas as “caracteristicas”. Nas redes RBF, as “caracteristicas” dependem da distancia
entre os pontos, na medida em que quanto maior for a distancia entre eles, menor sera a sua
influéncia. Ou seja, se o valor de ||x — x,|| for elevado, a sua caracteristica correspondente ¢
nao tera contribuicdo para a solucao (output) h(x). Contrariamente, nas redes neurais
classicas, o valor wfx, independentemente da sua magnitude, passara pelo sigméide 8, tendo

sempre alguma contribuicao para a solucao final.

A conclusao que pode ser retirada, € o facto das redes RBF observarem apenas regides locais

no espaco de dados, menosprezando a influéncia dos pontos mais afastados.
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Figura 11 - Janela de Andlise de um Modelo RBF

A medida que a andlise prossegue, todo o processo efetuado nos pontos anteriores nao ira

interferir na janela que esta a ser analisada.

1.8. Maquina de Suporte Vetorial com Base nos Minimos

Quadrados

Teoricamente, os SVM revelam-se como um dos métodos de classificacdo mais eficazes da era
moderna da aprendizagem automatica. Este método representa uma generalizacdo nao-linear
do algoritmo de descricdo generalizada desenvolvido na década de 60 por Vapnik, Lerner e
Chervonenkis [10]. A sua popularidade deve-se a aplicacdo na resolucdo de problemas de
classificacao, regressao e detecdo e gracas ao seu contexto industrial. Uma das caracteristicas
importantes dos SVM é que a determinacdo dos modelos paramétricos corresponde a um
problema de otimizacdo convexo, fazendo com que qualquer solucdo local seja também um
valor 6timo global. A técnica de classificacdo dos algoritmos SVM pode ser subdividida em duas
partes distintas:

1. Aprendizagem: consiste em treinar o algoritmo SVM com exemplos previamente
confirmados;

2. Previsao: onde sao inseridos novos dados sem que se saiba o resultado dos mesmos. Os
resultados produzidos terao sempre em conta os exemplos utilizados na fase de
aprendizagem.

As abordagens classicas de técnicas de reconhecimento de dados apoiam-se no principio ERM
(Empirical Risk Minimization), enquanto que os SVM baseiam-se no conceito SRM (Structural
Risk Minimization) [11]. Com base em teorias de aprendizagem estatistica, o conceito SRM
apresenta uma melhor generalizacao (ex.: em dados nunca antes reconhecidos) através de uma
minimizacao do intervalo superior (soma dos dados adquiridos com erros e com os termos

dependentes da dimensao VC).
Nota: Dimensdo VC (Vapnik-Chervonenkis - criadores do método SYM) representa a capacidade

da classificac@o estatistica de um algoritmo, definida como o maior padrdo de pontos que o

algoritmo consegue quebrar).
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No entanto, o método tradicional de treino de algoritmos SVM apresenta algumas limitacées no
que toca a complexidade computacional, especialmente quando o conjunto de dados de treino
€ bastante grande tornando o tempo de treino bastante elevado, nao sendo compativel com a
necessidade de obter os requisitos praticos com a maior rapidez [12]. Por outro lado, o método
de Maquina de Suporte Vetorial com Base nos Minimos Quadrados (Least-Square Support Vector
Machines - doravante denominado LS-SVM) obtém a solucdo através da resolucdo de um
conjunto de equacgdes lineares em conjunto com um método de gradiente em vez de um
problema de programacao quadratica convexa apresentado pelos algoritmos classicos SVM.

Os métodos de aprendizagem LS-SVM foram introduzidos por Suykens et. al [13] e representam
uma versao modificada e simplificada dos algoritmos tradicionais SVM. Este método permite
lidar com variaveis lineares e nao lineares de um modo muito mais rapido [14] e tem como
objetivo a minimizacdo do erro do quadrado minimo nos dados de treino, enquanto ao mesmo
tempo maximiza a margem entre duas classes [15]. Através dos estudos extensivos realizados
no passado [13], é possivel concluir que os LS-SVM demonstram uma boa performance em varios
problemas de classificacao e regressao. No entanto, surgem duas limitacdes como principais
problemas deste método. Em primeiro lugar, o procedimento de treino dos algoritmos LS-SVM
tem como base a resolucao de um conjunto de equacoes lineares. Embora, teoricamente, seja
possivel o problema de treino, na pratica torna-se impossivel para um grande nimero de dados
de inicio, porque a sua complexidade computacional tende a escalar de forma clbica com a
dimensao dos exemplos de entrada. Em segundo lugar, a solucdo do algoritmo LS-SVM é muito
ambigua, fazendo com que a velocidade dos testes seja muito inferior em comparacao com

outros algoritmos de treino, como os SVM.

1.9. SESAR e a Navegacao por Waypoints 4D

Em 2004 a Comissao Europeia iniciou o projeto do Céu Unico Europeu (Single European Sky ATM
Research - SESAR). Este programa é a resposta operacional e tecnoldgica aos maiores desafios
do CTA Europeu, assegurando a modernizacdo do mesmo através da coordenacao e da
concentracao de investigacdes relevantes e de esforcos desenvolvidos na Unido Europeia com
o objetivo de harmonizar a implementacao [2].

As trajetorias a quatro dimensées (4D) representam um passo chave no conceito futuristico de
gestao de trafego aéreo que esta atualmente a ser desenvolvido pelo programa SESAR.

Antes e ao longo de todo o voo, as informacdes da trajetoria da aeronave que contém as
posicoes atual e prevista serao trocadas com todos os ANSPs (Air Navigation Service Providers)
envolvidos e todas as limitagoes temporais que poderao existir serdao definidas em waypoints
especificos na vizinhanca de areas congestionadas. As operacoes de Controlo de Trafego Aéreo
serao automatizadas a um nivel superior do que aquele em que se encontram hoje, com trocas
de dados diretas entre sistemas aéreos e terrestres. Ira registar-se um aumento na seguranca
e na previsao de voo devido ao facto de serem fornecidas informacdes precisas acerca das

posicoes atuais e futuras de cada aeronave, dadas em qualquer instante.
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As quatro dimensdes em que se dividem as trajetorias 4D sao as seguintes:
e Dimensdes 1 & 2: Latitude e Longitude - informam a posicao da aeronave no mapa
atraveés das suas coordenadas respetivas;
e Dimensao 3: Altitude - a altitude da aeronave em relacdo ao solo, ou nivel do mar,
dependendo da referéncia utilizada para uma determinada fase de voo;
e Dimensao 4: Tempo - a posicao e altitude da aeronave sao definidas para momentos
especificos no tempo durante todo o voo.
0 desafio principal na implementacao destas trajetorias assenta na definicao das regras basicas,
procedimentos e metodologias, também como nos padrées mundiais para trocas de informacdes
acerca das trajetorias 4D [16]. Terdo de ser formalizados acordos internacionais para cobrir a
interoperabilidade de viabilizacoes técnicas, tais como os equipamentos de comunicacdo

internacionais.

1.10.Automatic Dependent Surveillance-Broadcast

Atualmente, os sistemas de vigilancia aérea no que toca a gestao do trafego aéreo, atingiram
os seus limites operacionais, e ndo conseguem acompanhar o aumento do trafego aéreo que se
tem registado nos Ultimos tempos [17]. Entre outros problemas, os sistemas de vigilancia atuais
sofrem de uma falha na operacdo quando operam a baixas altitudes ou em areas remotas (como
por exemplo acima de largos territdrios oceanicos) e durante condicdes climatéricas extremas.
Além disso, o desempenho destes sistemas desatualizados é insuficiente para satisfazer os
requerimentos de funcionamento das operacdes com trajetorias 4D, tal como mencionado no
topico anterior. Com isto em mente, a Organizacao Internacional de Aviacéo Civil (ICAO) propos
um novo sistema de vigilancia: o Automatic Dependent Surveillance Broadcast (ADS-B). O ADS-
B representa uma tecnologia de vigilancia que esta a revolucionar o paradigma da comunicagao
e navegacao, na qual a aeronave determina a sua posicdo através da navegacao de satélites,
que depois transmite periodicamente, permitindo assim que esteja seja localizada. Esta
informacao pode ser recebida pelas estagdes terrestres de controlo de trafego aéreo, como um
substituto de um radar secundario. Também podera ser recebida por outra aeronave,
permitindo assim uma auto-preparacao em caso de possivel contacto. Ja provado e certificado
como sendo um 6timo substituto de baixo custo do sistema de radar convencional, o ADS-B
permite ao piloto e aos controladores aéreos “ver” e controlar a aeronave com maior precisao,
e ao longo de uma percentagem maior da superficie terrestre. Este sistema é automatico, na
medida em que ndo necessita de quaisquer acdes do piloto ou de um input exterior. A sua Unica
dependéncia encontra-se na necessidade de utilizar dados do sistema de navegacdo da
aeronave.

O sistema de vigilancia cooperativa ADS-B faz parte de uma das reformas do plano SESAR.
Atualmente é obrigatorio em algumas partes do espaco aéreo Australiano e ja faz parte do
controlo de trafego aéreo Canadiano. Em espaco aéreo Europeu, sera obrigatério para algumas

aeronaves a partir do ano 2017 [18].
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1.11.Algumas Aplicacées do Método LS-SVM

Seguidamente, sao mostradas algumas aplicacoes em areas distintas, com a finalidade de
ilustrar a relevancia pratica da estimacao e previsao de dados através de métodos de regressao.
E necessario ter em atencdo que nem todos os métodos ou técnicas descritas nesta dissertacdo

poderao ser aplicados diretamente neste tipo de conjunto de dados.

Exemplo 1.1 - Ciéncias Biomédicas:

Numa analise efetuada em pacientes com doencas terminais, existe um forte interesse em
prever o tempo médio de esperanca de vida, dada uma determinada descricdo de dados
relevantes para o caso, tais como: tipo de doenca, medicbes sanguineas, idade, terapia, etc..
O resultado pode ser utilizado para determinar a terapia adequada para cada paciente,

maximizando assim o tempo médio de vida do mesmo [19].

Exemplo 1.2 - Economia e Finangas:

Em casos de empréstimos bancarios, um banco tem necessidade em prever o retorno do
investimento feito num cliente. Supde-se que o banco tem acesso ao perfil do cliente, incluindo
um historico do cartdo de crédito, bens, profissao, salario, idade, etc.. O retorno previsto
podera afetar na atribuicao ou nao atribuicao do empréstimo por parte do banco, bem como as

condicées do mesmo [20].

Exemplo 1.3 - Identificacdo de Sistemas:

Apds terem sido recolhidos dados de uma coluna de destilacdo, o objetivo seria determinar a
temperatura no fundo e no topo da coluna. As previsdes obtidas teriam de apresentar medi¢coes
precisas da temperatura, visto que estes fatores controlam a qualidade final do produto. Neste
exemplo real, é utilizado um modelo linear para descrever as temperaturas com elevada

precisao [21].

Exemplo 1.4 - Engenharia:

Previsdo de energia solar: A quantidade de radiacao solar que atinge um determinado local
representa um dado essencial quando se trata de painéis fotovoltaicos. A eficiéncia dos sistemas
diminui facilmente devido as alteracbes climatéricas. Neste estudo [14], a aplicacdo de
algoritmos LS-SVM tem como objetivo a previsao da radiacao solar em determinados dias,
recorrendo a medicGes da mesma em dias anteriores. O modelo de previsao contém cinco inputs
e um output. O dia, temperatura média diaria, temperatura maxima diaria, duracao diaria de
sol e radiacao solar do dia anterior formam os parametros de entrada no algoritmo LS-SVM. A
radiacao solar diaria representa o output. Os dados foram separados em dois conjuntos de 1096

dias para o treino e de 365 dias para o teste. A comparacao entre os valores normalizados dos
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dados das medicoes e dos dados previstos pelo algoritmo foi efetuada para medir o desempenho

do algoritmo LS-SVM e podem ser observados na figura 4.
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Figura 12 - Comparacéo dos valores normalizados das medicées e previsoes da radiacdo solar [14].

0O desempenho do método proposto foi comparado com outras técnicas de IA e com trabalhos
realizados previamente. Através da avaliacdo dos resultados, o sucesso deste trabalho é
evidente quando comparado com trabalhos realizados anteriormente.

Os resultados demonstraram que o método proposto baseado em regressao com algoritmos LS-
SVM revela uma grande eficacia e torna-se fiavel na estimacao de valores de radiacdo solar a

partir de dados meteorologicos.

1.12.0bjetivos do Trabalho Proposto

0 trabalho desenvolvido ao longo desta dissertacao tem como pilar a aplicacdo de métodos de
aprendizagem automatica na previsdo de trajetérias de aeronaves. Especificamente, sao
aplicados métodos de regressao que se inserem na maquina de suporte vetorial, neste caso, os
Least-Squares Support Vector Machines a um conjunto de dados de trajetorias reais com quatro
dimensdes (4D), com o objetivo de criar uma funcdo que preveja estas mesmas trajetérias ao
longo de todo percurso, permitindo assim definir um perfil completo de toda a trajetoéria da
aeronave, desde o seu ponto de descolagem até ao ponto de aterragem. Este processo foi
efetuado recorrendo a varias simulacdes computacionais, apos a criacao e aplicacao dos
algoritmos necessarios. Para além disso, sao enunciados ao longo da dissertacdo, todos os
teoremas e formulagdes matematicas necessarios para a compreensao total dos métodos
aplicados.

0 objetivo principal passa pela demonstracao da interdisciplinaridade dos métodos de suporte
vetorial e também pelo interesse que pode suscitar na aplicacao a previsdo de trajetorias de
aeronaves comerciais, quando estas operam num ambiente de quatro dimensdes. Além disso,

permite fazer um estudo comparativo no que toca a metodologia das redes neuronais classicas
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e dos processos utilizados pelas redes neuronais aqui implementadas, tais como as funcées de

base radial descritas anteriormente.

1.13.Estrutura da Dissertacao

Inicialmente, no primeiro capitulo, é feita uma contextualizacdo teorica acerca do método de
regressao LS-SVM e a tematica do projeto SESAR, no ambito da aplicacao de trajetorias 4D no
céu europeu. Inicia-se com uma introducdo ao tema mais geral, com o objetivo de integrar o
leitor com alguns fundamentos da inteligéncia artificial e as suas aplicacdes na vida real, dando
lugar a temas mais objetivos, tais como o desenvolvimento de redes neuronais artificiais,
ferramentas utilizadas no desenvolvimento e aplicacdo do método LS-SVM (método kernel,
funcdes radiais de base, etc.) e uma pequena abordagem ao tema dos support vector machines
e least-squares support vector machines, especificando assim a tematica, para que se fique
com uma imagem clara tanto do conceito geral, como dos temas mais objetivos. Para além da
abordagem tedrica ao projeto SESAR e ao céu Unico europeu, é também feita uma breve analise
acerca de uma das ferramentas de vigilancia de trafego aéreo atual, o ADS-B, que ira ser
desenvolvida em maior detalhe no capitulo seguinte. Ainda no final do primeiro capitulo, sao
apresentadas outras aplicacoes do método LS-SVM para que o leitor compreenda as
possibilidades deste método de aprendizagem automatica, fora do ambito da engenharia
aeronautica.

0 segundo capitulo tem como principal objetivo desenvolver os principios matematicos pelos
quais o método LS-SVM se rege, para assim ser possivel obter uma compreensao total dos
procedimentos utilizados por tras do processo de modelacdo dos resultados. E de referir que
algumas formulacoes matematicas foram remetidas para anexo devido ao seu conteudo
excessivamente extenso. Para além do desenvolvimento do método LS-SVM, sdao também
ilustradas todas as fungdes RBF que foram aplicadas a nivel pratico, bem como o método de
injecao de erro Gaussiano nos dados, para assim permitir uma maior fiabilidade dos mesmos.
Na ultima parte do segundo capitulo, é também feita uma pequena abordagem a alguns dos
principios de localizacdo aeroespacial, para que o leitor fique inteirado sobre os temas de
sistemas de navegacao por satélite (ADS-B) e sistemas de navegacao inercial, bem como rumo,
angulo de trajetoria e velocidade de uma aeronave.

No terceiro capitulo sdo apresentados os resultados que foram obtidos através da simulacao e
validacdo dos métodos apresentados no capitulo anterior. Inicialmente, é feita uma abordagem
mais académica ao tema, aplicando o método a previsao de uma funcao simples (funcao seno),
e so0 depois é demonstrada a aplicacdo do LS-SVM em previsdo de trajetorias. Antes da
apresentacao dos resultados finais, sao demonstrados também alguns métodos adicionais que
foram implementados na obtencao dos resultados, bem como a geracao dos dados de trajetoria,
a injecao de erro gaussiano nos dados e a reestruturacao dos dados iniciais. No final, sao
analisadas trés trajetodrias distintas e efetuadas previsdes para cada uma delas, através da

funcao classificadora gerada.
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Por ultimo, o quarto capitulo tem como objetivo apresentar ao leitor, as conclusdes obtidas
com este projeto, nao so a nivel da previsao de trajetdrias, mas também no que toca a desafios
e contrapartidas encontrados ao longo do desenvolvimento do trabalho. E também feita uma
breve referéncia a trabalhos que podem vir a ser realizados no futuro, dentro e fora da area da
engenharia aeronautica.

De referir ainda que apds a seccao reservada a bibliografia, se encontram todos os anexos
referentes a esta dissertacao, onde podem ser encontrado um artigo escrito com base nos
resultados obtidos neste projeto, alguns dos principios matematicos consultados e utilizados
para realizar alguns dos métodos propostos bem como uma listagem dos tempos de execucao

dos programas construidos para esta dissertacao.
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Capitulo 2

2. Principios da Aprendizagem Automatica com

Base na Maquina de Suporte Vetorial

2.1. Condicdes de Otimalidade

Antes de ser desenvolvido em detalhe o método de regressao através de LS-SVM, tém de ser
cimentados alguns conceitos matematicos para assim obter uma melhor compreensao das regras
a seguir na otimizacao de problemas nao lineares. Posto isto, sao apresentadas as condicdes de

otimalidade de 12 e 22 ordem no que toca a otimizacdo nao linear.

2.1.1. Otimizacao N&o Linear

Em problemas de otimizacdo nao linear, a formulacdo geral do problema é dada pela seguinte
expressao [22]:
min f(x) (10)
Sujeito a: c(x) =0
em que f(x) e c(x) representam funcoes nao lineares em x.
x = (x1, %3, e, Xp)T 11)
fx): R">R,c(x): R" > R™
onde n é o nUmero de variaveis do problema e m o nimero de restricbes de desigualdade.
c(x) = (c;(x), (%), e, i XNT (12)
Supondo que f(x) e c(x) sao funcdes duas vezes diferenciaveis.
Seja 1 um vector de m elementos (vector dos multiplicadores de Lagrange):
A=Ay, Agy s )T (13)

A funcao Lagrangeana associada ao problema 10 é:

L, A) = f(x) = ATc(x) = f(x) — Z Aici(x) (14)

Notas:

Restricoes Ativas: Seja x um ponto dado. As restri¢cées c;(x) = 0,i € A, dizem-se
ativas em x se c;(x) = 0. O conjunto A contém os indices das restricbes ativas.

Condicdo de Regularidade: Seja x* uma solucéo do problema. Se os vetores Vc;(x*),i €
A (gradientes das restricées ativas, calculados na solucdo) forem linearmente independentes,

entdo x* é ponto regular.
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Condig¢oes necessarias e suficientes de 12 Ordem
Seja x* uma solucao do problema. Se x* é ponto regular, entdo existe um A* tal que:
V,L(x*2*) = Vf(x*) — Ve(x*)A* = 0 - ponto estacionario da funcdo Lagrangeana;
c(x*) = 0 - admissibilidade;
A" = 0 - positividade;

(A)Tc(x*) = 0 - complementaridade.

Interpretacao das Condi¢ées Karush-Kuhn-Tucker
A complementaridade ((A*)Tc(x*) = 0) afirma que as restricdes nao ativas tém multiplicadores
iguais a zero (¢;(x*") > 0= 1; =0,i € A).
Para as restricoes ativas, os multiplicadores de Lagrange correspondentes podem ou nao ser
zero. Se forem zero, trata-se de um problema degenerado. No caso de nao existirem
multiplicadores iguais a zero para as restricbes ativas, trata-se de um caso de
complementaridade estrita:
c(x)=0 (15)

o0 que significa que o ponto verifica as restricdes, ou seja, x* € um ponto admissivel.

Vo L(x*,A") =Vf(x*) = Vc(x)A1* =0

e Vf(x") =Ve(x)A"
(16)

S VFG) = ) AV

A expressao acima significa que o gradiente de f (Vf) é uma combinacéo linear dos gradientes

das restricoes (das colunas de Vc(x*)).

Exemplo - Nash & Sofer

Supondo que a formalizacao do problema é dada por [22]:

min f(x) = x, (17)
Sujeito a:
(e +1D)2+x2=1 (18)
x2+x2<2
Considerando: x* = (0,0)7,x%? = (—-1,-1)" e x® = (0,v2)".
Tem-se que:

(x1+1)2+x22—1)
2—x2—x2

LG ) =3, = O 2)

=x; =4+ D2+ x2 -1+ A, (x2+x2-2)

Condicoes Karush-Kuhn-Tucker
A partir da aplicacao das condicoes KKT mencionadas acima, vem:

1 - le(xl + 1) + Zﬂ.le)

Vil (x,4) = ( —21x, + 24,x,
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Para x! = (0,0)7 apenas a primeira restricao esta ativa, logo 1, = 0. Resolvendo L(x!,1) em
ordem a A, vem:

{1—2/11=0
0=0

Para x? = (—1,—1)T ambas as restricdes estdo ativas, e resolvendo L(x% 1) em ordem aos

1
>k =3 1)

multiplicadores de Lagrange, obtém-se:

1-22,=0 1
{2/11_2/122():”11—/12—5 (22)

Para x® = (0,4/2)" apenas a segunda restricao esta ativa e resolvendo L(x3,1) = 0 em ordem a
A, (4, = 0) obtém-se:
{1 +22,(0) =0
2,V2 =0

que é um sistema inconsistente e consequentemente x® nado satisfaz as condicdes de

(23)

optimalidade de primeira ordem.

Condicao Necessaria de 2* Ordem - Minimo

Seja x* uma solucao do problema. Se x* é ponto regular, entdo todos os vetores s € R" que
verificam VC(x*)Ts = 0, em que C(x*) é uma matriz formada pelas restricées ativas em x*,
tem-se:

sTVZ L(x*,A)s =0 (24)

Condicao Suficiente de 2* Ordem - Minimo

Se (x*,1*) é um par KKT (Karush-Kuhn-Tucker), isto é, verifica as condicoes de Karush-Kuhn-

Tucker:
Frter -0 @)
e se:
sTVZ L(x*,A)s >0 (26)
Para todo o s (s # 0) tal que:
Ve, (x)Ts =0 (27)

entdo x* € um minimizante local forte.
C, € uma matriz formada pelas restricoes ativas nao degeneradas (multiplicadores diferentes

de zero).

0 exemplo em x!

Vi) = (120 0.7 0) (28)

Logo para x* = (0,0)" e A* = (%,O)T tem-se:
2 _ (-1 0
LD =5 ) (29)
Como Ve (x1) = (2,0)T tem-se s = (0,s,)T e consequentemente:
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(0,s,) (_01 _0 )<0> =—s2<0(s, #0) (30)

1/ \s;
Logo x* ndo é minimo local. Nao é maximo local porque 1, = 0.

0 exemplo em x?

Como Ve (x?) = (2\25 _20\/?) tem-se que:

As = 0: VC(x?)Ts = 0 e a condicao suficiente é verificada trivialmente.

2.2. Método da Regressao através da Maquina de Suporte

Vetorial com base nos Minimos Quadrados

A popularidade que rodeia métodos de regressao lineares deve-se a sua facilidade de utilizacao.
Deste modo, mesmo em casos em que se saiba que as classes nao sao separaveis linearmente,
podera ser escolhido um classificador linear, independentemente do facto do seu desempenho
inferior no ponto de vista do erro de classificacao [3].

Apesar das redes neuronais classicas poderem apresentar o mesmo tipo de aplicacdes que o
método LS-SVM, na pratica tornam-se evidentes as suas desvantagens perante o método
proposto. Uma vantagem significante dos SVM é que enquanto as redes neuronais artificiais
podem apresentar varios minimos locais, a solucdo para um método SVM é Unica e global, tal

como apresentado na Figura 13.

Fungio Objetivo Fungdo Objetivo

Redes Neuronais LS-SVM

Pesos Pesos

Figura 13 - Obtencdo de Minimos Locais para Redes Neuronais e Minimo Global para LS-SVM

De acordo com Suykens e Vandewalle [13], a convexao é uma propriedade importantissima dos
LS-SVM quando comparados com as redes neuronais, devido a existéncia de apenas uma solucdo
minima. Este fato ocorre porque, neste caso, a estimacao é feita através da resolucao de um
problema de otimizacao convexo. Além disso, os LS-SVM tendem a ultrapassar o desempenho
das redes neuronais devido ao fato de nunca causarem um sobre ajustamento (overfitting) dos
dados.

A formalizacdo matematica do problema mencionado de seguida baseia-se nos trabalhos feitos

por Xu et. al [23] e por Suykens e Vandewalle [13], em que o0 método de LS-SVM é aplicado num
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conjunto de dados experimentais, com a finalidade de testar a precisao deste algoritmo em
detrimento de outros métodos de aprendizagem semi-supervisionada.
Supondo um conjunto de dados de treino {(x;,y1), (x2,¥2), .o, (o V)t €cOM (x;,y;) € R X
R(i = 1,2,..,m), onde cada x; € R® representa um dado de entrada cujo dado de saida
(correspondéncia) €éy; € R% Sendo y = (y1,Vz, .., ¥m)" [24]. O método LS-SVM inicia com a
aproximacao de uma funcao desconhecida, descrita pela seguinte equacao:
fe)=wlp(x)+b (31)
onde ¢:R% - F representa uma funcdo nao-linear que “mapeia” os dados de entrada para um
espaco caracteristico de dimensao maior, w representa um valor de coeficientes e b o termo
de viés (bias term). O principio do LS-SVM é estimar os parametros w e b que minimizem a
funcao anterior de acordo com o principio da minimizacdo do risco estrutural proposto por
Vapnik [25].

Principio da Minimizag¢do do Risco Estrutural [25]: Este principio parte da necessidade de
selecionar um modelo generalizado a partir de um conjunto de dados finito que pode resultar
num problema de sobre ajustamento (overfitting), tornando o modelo pouco preciso para
obtencdo de novos dados. Logo, o principio de minimizacéo do risco estrutural resolve este
problema, balancando a complexidade do modelo com a eficdcia de adaptacdo aos dados de

treino.

Modelo Otimo

Underﬁttingl

———me e

I Overfitting

Erro

""" Erro Empirico
— Erro de Generalizagdo

-—--- Imprecisdo na Estimacdo

- e iacaaoo
- [ R
- tEeanaa_
- P,
-t

Complexidade do Modelo

Figura 14 - Principio da Minimizag@o do Erro de Estimacao

Através da Figura 14, é possivel observar que a solucdo 6tima do processo de estimagéo serd
obtida num compromisso entre a complexidade do modelo e uma minimizagéo do erro empirico

e do erro de generalizagéo.

O problema de otimizacao do LS-SVM pode ser formalmente definido como:

1 1
i — wTw 4 y= &l 32
wemnhr,ﬁé%,;enm](""' b,§) =swiw+y-¢T¢ (32)
s.t.y; =wlo()+b+§&,i=1,2,...,m (33)
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onde ¢:R% —» R™ ¢é um “mapeamento” para um espaco caracteristico maior H, cada
componente de & = (§,,¢,, ...,&,)T € uma variavel desprezavel e y > 0 uma constante real que
€ utilizada para controlar o grau de punicao para uma ma classificacdo [26]. Em situacoes em

que os dados contenham muito ruido, é indicado assumir o valor y como sendo um valor baixo.

0 objetivo de encontrar um minimo na Equacao 32 advém do fato de o vetor w ser considerado
o vetor de pesos na funcao objetivo. Esta minimizacao consiste em encontrar o valor minimo
que surge do resultado do seu produto interno (produto escalar) w'w. Esta minimizacao fara
com que as dimensoes dos pesos sejam regularizadas, penalizando valores de pesos elevados.
A finalidade deste processo tem explicacao no fato de os pesos de valores elevados perturbarem

a generalizacdo do método LS-SVM, podendo causar uma variancia excessiva.

A solucao do problema de otimizacao expresso pelas Equacdes 32-33 vai de acordo com as
condicOes de Karush-Kuhn-Tucker (KKT). Estas condicoes representam uma generalizacao do
método dos multiplicadores de Lagrange e sdo necessarias para que uma solucao em problemas

de programacao nao-linear seja 6tima [27]:

Teorema Karush-Kuhn-Tucker (KKT): em problemas de otimizacGo matemadtica, as condicées
KKT representam um conjunto de regras necessdrias para a obtencdo de uma solugdo 6tima
num problema de programacéo, desde que algumas condicdes sejam satisfeitas.

Partindo da funcdo objetivo definida pela Equacédo 32, o problema formaliza-se da seguinte

forma:
— = T
. WERnhbeMle( ,b,§) = w wtys ~¢TE (34)
Sujeito a:
(35)
yi =wlo(x;) +b+¢,

A solucdo 6tima pode ser encontrada através do multiplicador de Lagrange:

L= (WI bl f; a) = ](W! b, f) - Z ai{WT¢(xi) +b+ fi - yl} (36)
i=1

onde a; representa o multiplicador de Lagrange de ordem i. Neste problema de otimizacdo,
que contém apenas restricbes de igualdade, as condicbes KKT a serem respeitadas sGo as
seguintes:
Assumindo que w* = (w{,ws,...,w;;) minimiza J(w,b,§), sujeito as restricbes y;, para i =
1,2, ...,m, entdo verifica-se uma das condicées:

1. Osvetores Vy, (x*),Vy,(x"),..,Vy (x") sdo linearmente dependentes;

2. Existe um vetor a* = (a}, a3, ..., ) tal que VL(w*, b*, &, a*) = 0, ou seja:

__W z ap(x) =0=w= Z ;¢ (x;)
5b _Z_ _Oiz
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6_521/51'_“1‘:0:“1':]/51'
l
oL T T
=W p(x)+b+& -y =02y, =wipx)+b+§;
l

Recorrendo as expressdes na Equacao 37, e eliminando os parametros w e ¢; da equacdo, obtém-

N SN

onde a = (ay, ay, ..., a,,)" representa um vector que contém os multiplicadores de Lagrange

se a seguinte matriz:

(também chamados support vectors), e = (1,1,...,1)", | representa a matriz identidade e K; ; =
K(xl-,x,-) = (p(xi)Tq)(xj)(i,j =1,2,..,m) onde K(.,.) representa uma funcao Kernel que vai de

acordo com o teorema de Mercer [9].

Teorema de Mercer: Sejam K € L*(C),g € L>(C) onde C & um sub-conjunto compacto de
R%, K(t,z) o produto interno entre t e z e t,z € R%. Para garantir que uma funcdo continua e

simétrica K tem uma expansdo:
(00)

K2 = ) agi®)¢i(2) (39)

i=1

com os coeficientes a; > 0. Entd@o é necessdrio (e suficiente) que a condicdo:

ﬂ K(t,z)g(t)g(z)dtdz = 0 (40)
¢

seja valida para todo g € 12(C).

Utilizando a condicdo de Mercer, é possivel escrever K(t,z) = ZZZ Naidi®)Jaidi(2) e
definir ¢;(t) = Ja;$;(t) e 9;(z) = \/a;¢:(z) de tal modo que a fungdo kernel possa ser expressa
como o produto interno:

K(t,z) = o) ¢(2) (41)
Assim, definindo um kernel positivo é uma condicéo que garante que a equac@o (41) é valida.

Nota: Para a resolucdo do sistema representado pela Equacdo 38 é necessario recorrer ao
calculo de uma matriz pseudo-inversa. Isto deve-se ao fato do sistema linear nao possuir apenas
uma solucdo. A matriz pseudo-inversa procura a solucdo minima no espaco Euclidiano. Mais
informacodes acerca da matriz pseudo-inversa podem ser encontradas no Anexo lll.

Para finalizar a resolucédo do sistema descrito pela Equacéo 38, supondo que H = K + ¥y~ 1. Sdo
obtidas as seguintes equacdes:

{ elTa=0 (42)

eb+Ha=y

Assim, as variaveis a e b sdo obtidas apenas através de:
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{ a=H1(y—eb) (43)
b=eTH ly(eTH te)™ !

Se a solucao do sistema linear da Equacao 38 for a* = (aj,a3,..,a;,)" e b*, entdo a funcao

objetivo (modelo de regressao) que permitira estimar um dado x nao classificado sera:

9() = FG) =wTpC) +b" = > i o) @() +b'= ) ai K@) +b (44)

2.2.1. Lista de Func¢oes Kernel Aplicadas

Kernel Gaussiano
Tal como mencionado anteriormente, o kernel Gaussiano é um exemplo de uma funcao de base
radial, que se traduz da seguinte forma:
2
h(x) = exp <— %) (45)
O parametro sigma ¢ tem um papel bastante importante no desempenho do kernel, e devera
ser cuidadosamente escolhido tendo em conta o problema em que o kernel se insere. Este

parametro sera também fundamental para algumas das funcdes kernel que se seguem.

Kernel Exponencial

Este kernel esta bastante relacionado com o kernel Gaussiano descrito anteriormente, na
medida em que também faz parte do grupo das funcdes de base radial. A Unica diferenca reside
no fato de a distancia entre o ponto x e x,, ndo estar elevada ao quadrado. Assim, o kernel

Exponencial pode ser escrito do seguinte modo:

h(x) = exp <— M) (46)

202
Apesar do parametro sigma ter de ser ajustado da mesma forma que para o kernel Gaussiano,

nao podera ser utilizado o mesmo valor, visto que as funcdes diferem no resultado.

Kernel de Laplace
0 kernel de Laplace é idéntico ao kernel Exponencial, com a diferenca de ser menos sensivel a
alteracdes do parametro sigma. Posto isto, € possivel concluir que o kernel de Laplace também

representa uma funcéo de base radial. E definido da seguinte maneira:

. < ||x—xn||)
(x) =exp| ——— (47)

o
Para este kernel, e para os dois mencionados anteriormente, tem de ser feito um estudo
iterativo para determinar o valor ideal para o parametro sigma, antes de proceder a simulagao

completa.
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Kernel Rational Quadratic
0 kernel Rational Quadratic é utilizado como alternativa ao kernel Gaussiano, visto que a sua
carga computacional é inferior. Traduz-se pela expressao:

llx — xnll?

L - (48)
llx = xpl12 +7

h(x) =1

O parametro n, também presente nas funcdes kernel seguintes, depende da dimensdo do

conjunto de dados D que ira ser utilizado na previsao de solugdes.

Kernel Multiquadrico
O kernel Multiquadrico pode ser utilizado nas mesmas circunstancias que o kernel Rational
Quadratic. A sua expressao € a seguinte:

h(x) = Vllx —xullI> + 1 (49)
Foi desenvolvido e estudado por Michelli, em 1996, e é tido em conta como uma das funcoes

kernel com melhor desempenho na previsao de resultados.

Kernel Multiquadrico Inverso
Este kernel é em tudo semelhante ao kernel Multiquadrico, mas toma a sua forma inversa, ou
seja:

1

Vil =xll? +7

h(x) = (50)

2.2.2. Implementacao de Erro Gaussiano (Distribuicdo Normal)

Com o intuito de aproximar as trajetorias criadas pelo algoritmo a dados reais, apos a geracao
das coordenadas geocéntricas para a posicao da aeronave, foi implementado um erro gaussiano
a cada uma delas (X,Y,Z). A criacao deste erro gaussiano aleatdrio pode ser justificada pelo
teorema de Box-Muller, publicado em 1958. Para uma melhor compreensdo deste teorema é

feita uma pequena abordagem tedrica ao mesmo nos paragrafos que se seguem.

Coordenadas Cartesianas e Polares

Antes de ser explicada a transformada de Box-Muller, é necessario estabelecer alguns conceitos
sobre a relacdo entre coordenadas cartesianas e coordenadas polares. Se X e Y representarem
dois pontos no plano cartesiano, estes podem ser representados com coordenadas polares com
um raio r e um angulo 6 utilizando as seguintes relacdes [28]:

R*=X+Y

Y (51)
tan(9) = 7

logo,
X =R cos(0)
Y = R sin(0)

(52)
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O desenvolvimento das expressoes anteriores pode ser consultado em maior detalhe no Anexo
V.
Se se verificar a particularidade de R < 1 e 0 € [0,27], entdo € possivel representar os valores

no circulo trigonométrico, tal como observado na figura abaixo.

r=0.86081
g=4.22rad

-1 -0.5 0 0.5 1

Figura 15 - Relacdo entre coordenadas Cartesianas e coordenadas Polares

Transformada Box-Muller

A abordagem seguinte pode ser utilizada para gerar um par de nUmeros aleatorios, que
pertencem a mesma distribuicio normal, partindo de dois valores aleatorios.
Sejam U, e U, duas variaveis independentes e aleatorias, que seguem uma distribuicao uniforme
no intervalo (0,1) (Nota: uma distribuicdo uniforme, significa que a distribuicdo da sua
probabilidade é continua e uniforme). Partindo destas varidveis, é efetuado o seguinte

processo:

X =+/—2In(U,) sin(2rU;) (53)
Y = —21In(U;) cos(2rU,)
Gracas a esta transformagao, estudada por Box e Muller em 1958 [29], é possivel assumir que
as variaveis X e Y representam um conjunto de valores aleatorios que se encontram na mesma
distribuicdo normal, com média u = 0 e variancia o2 = 1. A deducédo das expressoes anteriores

pode ser consultada no Anexo IV.

2.3. Localizacao Aeroespacial

Numa situacdo de voo, uma aeronave depende de varios instrumentos para determinar a sua
posicdo e os seus parametros de voo, tais como, altitude, velocidade, rumo, angulo de
trajetoria, etc. Apesar de os dados utilizados terem sido criados a partir de um algoritmo de
geracao de trajetorias, que ira ser desenvolvido no topico seguinte, sdo explicitados alguns

métodos de aquisicao de dados de voo nos paragrafos seguintes.
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2.3.1. Sistema de Navegacao por Satélite - GNSS

A navegacao através de satélites, ou satnav representa um conjunto de satélites que fornecem
um posicionamento geo-espacial e que apresentam uma cobertura global. Dada a sua cobertura
global, podem adotar o nome de sistema de navegacao global por satélite (GNSS - Global
Navigation Satellite System). Os Unicos dois sistemas GNSS operacionais atualmente sdo detidos
pelos Estados Unidos - GPS e pela Russia - GLONASS.

O Sistema de Posicionamento Global (GPS - Global Positioning System) representa um sistema
de navegacao baseado em satélites que foi desenvolvido pelo Departamento de Defesa dos
Estados Unidos da América. Inicialmente, o GPS foi desenvolvido com a intencao de
complementar as necessidades militares dos Estados Unidos. No entanto, expandiu-se ao mundo
civil, podendo agora ser utilizado por utilizadores militares ou civis. Essencialmente, o GPS
consiste numa constelacao de 24 satélites operacionais que iniciou as suas funcoes em Julho de
1993. Para assegurar uma cobertura global continua, os satélites GPS estao dispostos de tal
forma que quatro satélites estejam colocados em cada um dos seis planos orbitais. Através
desta configuracdo, entre quatro a dez satélites GPS sao sempre visiveis em qualquer local do

globo.

e

\\\n,‘r-

&

Figura 16 - Constelacdo GPS [30]

Cada satélite transmite, continuamente, um sinal de radio micro-ondas composto por dois
portadores, dois cddigos e uma mensagem de navegacao. Quando um recetor de GPS é ligado,
este ira captar o sinal GPS através da sua antena. Assim que o recetor adquire o sinal de GPS,
ira processa-lo utilizando o seu software. O resultado do processamento de sinal consiste nas
distancias até aos satélites GPS através dos codigos digitais (também conhecidas como pseudo-
distancias) e as coordenadas do satélite através da mensagem de navegacao.

Teoricamente, seriam apenas necessarias trés distancias a trés satélites localizados
simultaneamente. Neste caso, o recetor seria localizado na intersecao de trés esferas, cada
uma com um raio igual a uma das distancias do recetor ao satélite. No entanto, a nivel pratico

€ necessaria a utilizacdo de um quarto satélite para ter em conta o offset do relogio do recetor.
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Figura 17 - Conceito bdsico do posicionamento GPS [30]

Em marco de 2002, a Unido Europeia e a Agéncia Espacial Europeia introduziram uma
alternativa para o sistema GPS, com o home de Galileo. Um dos objetivos principais do sistema
Galileo é a criacdo de um sistema de posicionamento de alta precisao que esteja ao dispor das
nacoes europeias. Espera-se que as medicoes deste sistema estejam dentro de um intervalo de

precisées de 1 metro, fornecendo um melhor servico de posicionamento que qualquer outro.

EGNOS - European Geostationary Navigation Overlay Service

0 sistema EGNOS, desenvolvido pela Agéncia Espacial Europeia (ESA, pela Comissdo Europeia e
pela EUROCONTROL, representa um suplemento aos sistemas GPS, GLONASS e Galileo. Este
sistema é constituido por um conjunto de quatro satélites geoestacionarios e uma rede de
estacOes terrestres. A nivel pratico, o sistema demonstra precisdes de valores abaixo de um
metro. Também existem servicos semelhantes nos outros continentes, como por exemplo o
sistema WAAS - Wide Area Augmentation System e o MSAS - Multi-functional Satellite

Augmentation System na América do Norte e na Asia, respetivamente.

2.3.2. Funcionamento do Sistema ADS-B

Atualmente, a vigilancia do espaco aéreo conta com os métodos tradicionais de controlo de
trafego aéreo, ou seja, com a utilizacao de radares primarios e secundarios. Os procedimentos
de vigilancia do controlo de trafego aéreo representam uma técnica de vigilancia dependente,
gue necessita que os pilotos reportem as suas posicoes através de canais de radio, o que pode
esta sujeito a conter erros humanos [31].

0 sistema ADS-B foi concebido para ultrapassar as técnicas convencionais de controlo de trafego
aéreo, bem como fornecer novas capacidades que irdo fortalecer a gestao do espaco aéreo.
Além disso, o ADS-B acarreta um aumento na precisdo quando comparado com os radares
convencionais, que nao se deteriora com o aumento da distancia ao recetor. A tabela seguinte

revela uma comparacao geral entre os sistemas de radar atuais e os atributos do ADS-B.
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Tabela 1 - Sistemas de Radar convencionais vs. Sistema ADS-B

Sistema de Radar Atual Sistema ADS-B
Sistema terrestre, dependente da Sistema na aeronave e fornece um fluxo constante de
participacao do Homem dados da posicao mais precisos

, EstacOes terrestres de ADS-B podem ser colocadas em
Falhas de cobertura em algumas areas
qualquer lado
Posicoes sao atualizadas a cada 12 L )
Posicoes sao atualizadas a cada segundo
segundos

Manutencao e instalacao cara Manutencao e instalacdo mais barata

Este sistema utiliza uma combinacao de satélites de navegacao global (GNSS - Global Navigation
Satellite System), transmissores e recetores, para fornecer informacoes especificas acerca da
localizacao e velocidade das aeronaves a sobrevoar a zona, a tripulacao e ao controlo terrestre.

Sistema de Satélites
Navegacéo Global

2 &D pa— :
ADS-B Out ADS-B In
Transmissor Recetor
3 ) .' :ﬂ oo i
W ¥
-~
Controlo de Trafego . Recetor . Recetores
Aéreo ADS-B Remotos

Figura 18 - Funcionamento do ADS-B [31]

A sua arquitetura pode ser dividida em dois subsistemas, o “ADS-B Out” e o “ADS-B In”. O
primeiro subsistema é definido como a transmissao da informacao do sistema ADS-B da aeronave
que depois é recebida por controladores de trafego aéreo no solo, permitindo uma vigilancia
terrestre da aeronave. O subsistema complementar “ADS-B In” permite que outras aeronaves
recolham a informacao transmitida pelo “ADS-B Out”, possibilitando um maior alerta para

proximidades entre aeronaves no ar [17].

2.3.3. Sistemas de Navegacao Inercial (INS)

O principio geral da navegacdo inercial baseia-se no conceito simples de estimacao de
navegacao, ou dead reckoning. Considerando um aceleréometro, como um instrumento que

mede a aceleracao da aeronave ao longo de um determinado eixo. Se se integrar o resultado
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da leitura do acelerometro uma vez, obtém-se a velocidade da aeronave. Integrando
novamente, obtém-se uma variacao da posicao da aeronave ao longo do eixo do acelerémetro.
Partindo da direcdo da trajetoria, é possivel obter a posicao atual [32]. A navegacao inercial
difere da navegacao radio na medida em que nao utiliza qualquer referéncia externa. Recorre
apenas a posicao inicial da aeronave, velocidade e altitude, e depois na medicdo das taxas de
atitude e aceleracées do veiculo, dependendo apenas das leis de mecanica classica de Newton.
0 funcionamento de um sistema INS utiliza um conjunto de trés acelerometros, em que os seus
eixos estdao orientados segundo: norte-sul, este-oeste e verticalmente. Para que os
acelerometros mantenham a sua orientacdo quando a aeronave manobra, estes encontram-se
suspensos num conjunto de trés giroscopios que estao sempre orientados com os eixos dos

acelerometros. Esta estrutura pode ser analisada na figura seguinte.

Motor Azimute W
Acelerametros o

__ Giroscopias

. Motor de Rolamento

Motor de Arfagem ) Estrutura de Montagem

Figura 19 - Estrutura bdsica de um sistema INS [32]

Os giroscopios fornecem um dado de saida proporcional ao anglo sob o qual foram rodados, que
depois é utilizado para movimentar o motor respetivo através de um servo, mantendo o sistema

com uma orientacao constante.

GPS/INS

A utilizacdo de sinais provenientes de satélites GPS é bastante comum na calibracdo das
solucdes dos sistemas INS. Os sistemas de navegacao inercial fornecem uma solucdo precisa
apenas para um curto espaco de tempo, visto que os acelerémetros tendem a produzir um
pequeno erro de leitura, que ao ser integrado duplamente, resulta num erro de posicao. O GPS
fornece um valor para a posicao sem oscilacées, que pode ser utilizado para restabelecer a
solucdo do sistema INS, ou que pode ser misturada através da aplicacdo de algoritmos
matematicos, tais como os filtros de Kalman. A vantagem da utilizacdo destes sistemas em
simultaneo, é dada pelo fato de as solucdes do sistema INS poderem ser calibradas pelos sinais
GPS, ao mesmo tempo que o sistema INS fornece uma atualizacdo da posicao e do angulo de

trajetdria da aeronave mais rapida que o GPS [33].
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2.3.4. Rumo de uma Aeronave (¢)

Essencialmente, o rumo de uma aeronave (em inglés - heading) i indica a direccdo na qual o
nariz da aeronave aponta. O seu valor € calculado através da utilizacao de uma bussola, cuja
referéncia esta baseada no norte magnético, e é apresentado no painel de instrumentos através

do indicador de rumo.

Curso Real

Rumo de Waypoint

s/ Waypoint

Trajetoria da Aeronave

Figura 20 - Indicador de Rumo e Rumo em relacdo a um Waypoint

No entanto, para evitar a consideravel quantidade de erros presentes nos resultados dados por
uma bussola, o indicador de rumo opera utilizando um mecanismo de giroscopios. Sempre que
a aeronave efetua uma manobra, o giroscopio presente no indicador de rumo ira resistir a
mudanca de direcdo, movendo a energia gerada através dessa resisténcia ao movimento para
a bussola contida no indicador. Este processo faz com que o resultado nao seja afetado por

perturbagdes magnéticas.

2.3.5. Angulo de Trajetéria de uma Aeronave (y)

0 angulo de trajetoria de uma aeronave (em inglés - flight path angle) y, representa a
amplitude entre o eixo do horizonte e o eixo da trajetoria da aeronave, ou o vetor da
velocidade. A diferenca entre o angulo de trajetoria e os angulos de ataque e de arfagem, pode

ser analisada visualmente na figura seguinte.

Eixo Longitudinal

da Aeronave Trajetéria da

Aeronave

@laﬁvo

,angulo de Trajetdria

;&nguto de Atague

ﬁngulo de Arfagem

Eixo Horizontal

Figura 21 - Angulo de Trajetoria de uma Aeronave
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E através da medicao da amplitude deste angulo que se pode determinar se a aeronave se
encontra numa fase de subida ou numa fase de descida. Em aeronaves comerciais mais
recentes, este angulo pode ser consultado no painel de voo principal, e é calculado com

referéncia ao solo.

2.3.6. Velocidade da Aeronave

A velocidade de voo é uma medida da velocidade da aeronave relativamente a velocidade do
ar que a rodeia. Um sistema de tubo de pitot estatico é utilizado para calcular a velocidade
relativa da aeronave. Este engenho funciona como um medidor de pressao relativo, criado por
Henry Pitot em 1732.

Tal como o altimetro e o indicador de velocidade vertical, o velocimetro faz parte do sistema
estatico de pitot. A abertura do tubo de pitot, normalmente montado na asa da aeronave, esta
direcionada de acordo com o escoamento do ar que a rodeia. O indicador da velocidade mede
a diferenca de pressdao entre um sensor estatico que estd colocado fora da corrente do
escoamento, com um sensor colocado no escoamento do ar (tubo de pitot). A esquematica de
um tubo de pitot utilizado na mediacao da velocidade da aeronave, pode ser analisado na figura

seguinte.

Tubo Pitot
Escoamento l

=£ -

Figura 22 - Sistema Tubo de Pitot -> Velocimetro

Quando a aeronave esta parada, a pressao nos tubos é idéntica, fazendo com que a velocidade
da aeronave seja nula. Um aumento na velocidade cria um aumento de pressao no tubo de
pitot. Em contrapartida, a pressao do ar move uma membrana flexivel que se encontra ligada
a um ponteiro mecanico, na face do indicador. O indicador encontra-se calibrado para
compensar o efeito de correntes de ar no escoamento medido. A nivel eletrénico, também
existem compensacoes para diferenciais de altitude e temperaturas do ar, para manter o nivel
de precisao ao maximo.

O valor da velocidade obtido diretamente do tubo de pitot tem o nome de: velocidade indicada
(IAS - Indicated Airspeed), que nao é necessariamente igual a velocidade propria da aeronave
(TAS - True Airspeed). A diferenca entre estes valores da velocidade deve-se ao facto de existir

uma compressibilidade do ar para velocidades acima dos 200 nos, das imprecisdes dos
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instrumentos, das condicoes de medicao (sonda, tubo de pitot, antena, etc.) e da densidade
relativa do ar na altitude de voo.

Inicialmente, o valor de velocidade indicado (IAS) € o valor apresentado no indicador do tubo
de pitot, calibrado apenas para refletir efeitos normais da compressibilidade atmosférica do
ar, nao tendo em conta os erros instrumentais ou de posicao da aeronave. Este valor € bastante
atil, na medida em que muitas das propriedades aerodinamicas (sustentacdo, arrasto,
velocidade de perda, etc.) dependem da pressao dinamica gerada pelo escoamento do ar, e
nao pela velocidade verdadeira da aeronave.

A partir do valor apresentado acima, é calculado o valor da velocidade convencional (CAS -
Conventional Airspeed ou Calibrated Airspeed). Este valor da velocidade tem em conta os erros
dos instrumentos, os erros posicionais e os erros de instalacao, e traduz-se pela seguinte
expressao: CAS = IAS + ¢;, onde ¢; € o erro instrumental. Para algumas aeronaves, € necessario
ter em conta a precisao da antena, representada pelo coeficiente k,: CAS = k,. (IAS + &).

De seguida, o objetivo é calcular a velocidade equivalente (EAS - Equivalent Airspeed). Este
valor é definido como sendo a velocidade ao nivel do mar que produziria a mesma pressao
dinamica incompressivel que a velocidade verdadeira da aeronave a altitude de voo em que se
encontra. A uma altitude elevada, a compressibilidade do ar varia, fazendo com que o valor de

CAS seja cada vez menos preciso. O coeficiente de compressibilidade k. apresenta o valor de

ZXCAS

k. =1 se CAS < 200 nds, caso contrario: k., = ﬁ(lOZ.S -

10‘5), onde Z é a altitude em

pés e CAS a velocidade convencional em nos.
Por fim, a velocidade verdadeira da aeronave (TAS - True Airspeed) representa o valor calculado

anteriormente, mas corrigido para a pressao e temperatura a altitude a que se encontra, ou

seja, tendo em conta a densidade relativa do ar a altitude atual: TAS = %, onde o é a

densidade relativa do ar.

No capitulo seguinte, irao ser demonstrados todos os resultados obtidos apds a aplicacdo e
validacdo dos métodos acima descritos. Devido a enorme quantidade de dados obtidos, muitos
ndao puderam ser colocados nesta dissertacao. No entanto, é feita uma analise bastante

detalhada de todos os pormenores a retirar.
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Capitulo 3

3. Simulacdo e Validacdo em Previsao de

Trajetorias

3.1. Exemplo de Previsao de Funcdes

A titulo de exemplo, e para uma melhor compreensao do método a implementar, foi feita uma
abordagem mais simples ao problema a ser analisado nesta dissertacao. Assim, foi utilizada
uma funcdo matematica menos complexa para demonstrar os resultados que podem ser obtidos
com o método LS-SVM. A funcao escolhida foi a funcédo seno, e o formato utilizado foi o seguinte:

y(x) = Am x sin(f. x) (54)
onde Am representa a amplitude do sinal e f representa a frequéncia do sinal.
Nesta simulacdo, a amplitude utilizada teve um valor de Am = 12 e a frequéncia f = 0.4s7 1.
Assim, a equacao acima toma a seguinte forma:

y(x) = 12 x sin(0.4x) (55)
Onde x representa um conjunto de pontos aleatorios criado pelo programa. Para esta simulacao
foram utilizados um total de 400, como podera ser observado nos resultados obtidos. Por outras
palavras, o sinal x pode ser escrito como: x = [x;, X3, X3, ..., X400
Adicionalmente, e para ir de acordo com o tema abordado no Capitulo 2.4, foi injetado um erro
de tipo gaussiano na funcao representada anteriormente. Deste modo, é possivel fazer uma
previsdao do comportamento do algoritmo quando confrontado com um sinal que contém alguns
erros nas suas medicdes. Tal como mencionado anteriormente, o erro gaussiano segue uma
distribuicdo normal com média u = 0 e uma variancia o2 = 1. Logo, o sinal de erro gaussiano
toma a seguinte forma, a~N(u,0) © a~N(0,1):a = [ay, ay,as, ..., Asgo]- . POSto isto, a funcao
final analisada foi:

y(x) =12 x sin(0.4x) + a (56)

onde a representa um vetor composto por variaveis aleatdrias, com uma distribuicao normal e
com a mesma dimensao que o sinal original x (neste caso, 400 pontos).
Os dados foram analisados por todos os modelos das funcées RBF descritas no Capitulo 2.2.1.
Os erros obtidos para cada uma das funcoes, tendo em conta o parametro regularizador
utilizado, podem ser observados na Tabela 2. Os erros maximos e minimos obtidos estdo
representados a vermelho e a verde, respetivamente. Nas funcdes RBF: Gaussiana, Exponencial
e Laplaciana, é também assinalado o valor do parametro o para o qual os resultados foram

obtidos.
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Tabela 2 - Erros obtidos na previsdo da funcdo seno

Funcdo Multiquadrica

Parém.etro Erro Médio
Regularizador (RMSE)
(Gamma)
1200 0,16800441
1440 0,142530039
1728 0,12060812
2073,6 0,101828698
2488,32 0,085805501
2985,984 0,072181563

Funcao Rational Quadratic

e EoMdi
(Gamma)
1200 1,100821992
1440 1,056211793
1728 1,01106507
2073,6 0,965575386
2488,32 0,919975292
2985,984 0,874525557

Funcao Exponencial (¢ = 0,8)

Parametro

Regularizador Er;%gio
(Gamma)
1200 0,005790789
1440 0,00482624
1728 0,004022272
2073,6 0,003352174
2488,32 0,002793674

Dos resultados acima apresentados, é possivel concluir que a funcao Exponencial demonstrou
um erro inferior quando comparada com as outras funcdes. No entanto, € preciso reforcar que
esta funcao requer uma maior afinacao dos parametros a serem utilizados, visto que, para além
da escolha ideal do parametro regularizador y, é também necessario conciliar essa escolha com
uma procura de um parametro o ideal.

Graficamente, pode ser feita uma comparacao entre a funcao original, descrita pela Equacao

65, e a funcao prevista pelo algoritmo:
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Funcdo Multiquadrica Inversa

Parametro

Regularizador

(Gamma)

1200
1440
1728
2073,6
2488,32
2985,984

Erro Médio
(RMSE)

2,374837435
2,360424202
2,344996668
2,328511473
2,310940492

Funcao Gaussiana (o = 2)

Parametro

Regularizador

(Gamma)

1200
1440
1728
2073,6
2488,32
2985,984

Erro Médio
(RMSE)

0,00749673
0,00625577
0,0052191
0,004353422
0,00363077
0,00302768

Funcéo Laplaciana (o = 0,4)

Parametro

Regularizador

(Gamma)

1200
1440
1728
2073,6
2488,32
2985,984

Erro Médio
(RMSE)

0,007397705
0,006165609
0,005138601
0,00428258
0,003569103
0,002974452



Previsdo de Fungdo Seno com Algoritmo LS-SVM - Fungédo Kernel: Exponencial (y = 2985 984000)
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Valor da Solugao

20 | 1 | | | |
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Fungdo Seno Prevista - LS-SVM

Figura 23 - Comparacdo da Funcdo Seno Original com a Funcéo Seno Prevista

A figura anterior demonstra a previsao feita com um modelo RBF de uma funcao Exponencial,
para um parametro regularizador y = 2985,984 e para um ¢ = 0.4, devido ao fato de ter sido a
que obteu um erro inferior quando comparada com os outros modelos. Tal como mencionado
na legenda da Figura 24, a funcado original é descrita pela linha azul, enquanto que a funcao
prevista pelo método LS-SVM esta representada a vermelho. E possivel concluir que a funcao
prevista pelo algoritmo LS-SVM é quase coincidente com a funcdo original. O que facilmente
pode ser comprovado pelo valor dos erros obtidos na Tabela 2. A vantagem da aplicacao deste
método é a capacidade de prever resultados para dados de entrada para os quais nao havia

dados de saida (classificagcdes) anteriormente.

3.2. Estrutura do Programa Implementado

Para uma melhor compreensao do método que foi desenvolvido ao longo deste trabalho, foi
criado um organograma hierarquico com a sequéncia de tarefas a serem executadas pelo
programa criado, que pode ser consultado na Figura 24.

Inicialmente, é criada a trajetoria que se pretende estudar tendo em conta a aeronave que ira
percorrer essa rota. Em seguida, é escolhido o modelo RBF a ser utilizado, dentro das seis
funcdes definidas no Capitulo 2.2.1. (Multiquadrica, Multiquadrica Inversa, Rational Quadratic,
Gaussiana, Exponencial e Laplaciana). Apds ter sido definida a funcao RBF, é definida a
dimensao da janela de dados a analisar, sabendo que foram estudadas seis dimensoes diferentes
(de dimensao 3 a dimensao 8).

Posteriormente, sera feito um desenvolvimento detalhado acerca da tematica da
dimensionalizacdo da janela de dados. Por fim, o programa prevé as solucdes da trajetoéria

escolhida para um conjunto de dez amplitudes de erro gaussiano diferentes. Tal como para a
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reestruturacédo dos dados, a questdo da implementacéo do erro gaussiano sera desenvolvida nos

proximos topicos.

—

— —

— Trajetoria 2 j (...)

— Amplitude 1
— Amplitude 2
— Dimensdo 3 —— Amplitude 3
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| Funcao [ [ — | -
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N
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Figura 24 - Estrutura hierdrquica dos processos efetuados pelo programa

3.3. Geracao de Dados da Trajetoéria

A orientacdo da navegacao geodética consiste no fornecimento de uma velocidade de
referéncia V,.r, num rumo de referéncia y,,, € num angulo de trajetoria de referéncia y,.s
com a finalidade de gerar uma trajetéria de voo que passe por uma sequéncia predefinida de
N + 1 waypoints (Py, Py, ..., Py, ..., Py). O modelo de navegacao por waypoints 4D proposto nesta
dissertacdo pode ser consultado em maior detalhe na referéncia [34].
Os parametros para a orientacdo numa navegacao 4D sdo 7, 1 e ¢, que podem ser obtidos através
das seguintes equacoes de navegacao geodética:
7 =Vsiny
V cosy siny
"~ rcose (37)
V cosysiny
- T
Onde V ¢ a velocidade de voo, y € o angulo de trajetoria de voo, 1 € o angulo de rumo, r =

Ry + h é a distancia do centro da Terra ao CG da aeronave, Ry € o raio da Terra e h é a altitude

de voo acima do nivel do mar.
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O objetivo da simulacdo passa por obter uma trajetdria valida e constante, para uma
determinada aeronave, e que passe pelos waypoints definidos inicialmente pelo utilizador. No
final, a solucao sera apresentada para um total de N pontos, dependendo do valor do passo
temporal da simulacdo. O método de geracdo desta trajetoria sera descrito nos préximos

topicos.

3.3.1. Implementacéao do Algoritmo de Simulacdo Numérica RK-Butcher
De forma a realizar a navegacao, foi necessario implementar um algoritmo de criacdo da
trajetoria. Na implementacao deste algoritmo, foi utilizado o Algoritmo de RK-Butcher (Runge-
Kutta Butcher), para obter solucoes das equacdes diferenciais resultados dos vetores de estado
e de controlo da aeronave [35].
0 modelo do sistema implementado é dado por:

x = equadif (x;, ) (58)
Onde,

T
x ER" éovetordeestado =x = (/1>
P

Vref
u € R™ é o vetor de controlo = u = | Y,
Yref

e h (ou dt) representa o passo temporal da simulacao, x;, = x(t;) e u, = u(t,) onde k =0,1,2, ...
e t, = ty_1 + h no k° passo.
Assumindo as condicdes iniciais x, como um dado presente, os estados do sistema acima

descrito em t,, t,, ts, ..., t; sao determinados por:

1
Xiewr = X+ 5o (Thy + 323 + 12k, + 32ks + 7ke) (39)
Onde:
ky = h. f(x, we);
kq
kz = h.f(xk +Z,uk),
ey = h.f(xk +§+§,uk);
k, (60)
k4 = h.f(xk +7+ k3,uk>;
ks =h ( y 3 Ok )
s=hf et Tg T g )
B 3k, 2k, 12ks; 12k, 8ks
k6—h.f(xk+7+7+ = - = 7,uk),
Cada waypoint P, é descrito como um vetor com quatro dimensées, ou seja:
P = (A @ hye Ti)" (61)

em que A, representa a longitude do waypoint em radianos, ¢, a latitude, h; a altitude (em

relacado ao nivel do mar) em metros e 1, 0 tempo previsto de chegada ao waypoint em segundos.
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Por fim, o algoritmo criador da trajetoria pode ser aplicado, seguindo os passos descritos de
seguida:

1. Seja X a posicdo atual da aeronave na referéncia geodética. Primeiro, é necessario
estabelecer um parametro o > 2b, onde b representa a envergadura da asa da
aeronave;

2. Calcular a distancia dp,,, (X) da posicao atual da aeronave X = (4, ¢, h) até a posicao
do proximo waypoint de destino P, na referéncia geodética;

3. Sedp,,,(X) < o, entdo define-se o tempo atual como o tempo de chegada ao waypoint
P,, e altera-se a navegacao para Py,,, definindo k = k + 1;

4. Calcular a velocidade de referéncia V,.r, rumo 1,., e angulo de trajetéria y,., da
posicao atual da aeronave para o waypoint de destino P, 4;

5. Enviar os dados da velocidade, rumo e angulo de trajetoria de referéncia para o
algoritmo RK-Butcher mencionado anteriormente.

O calculo da distancia entre waypoints € definido nos paragrafos abaixo. Para o calculo da
velocidade, rumo e angulo de trajetoria de referéncia poderiam ter sido utilizado varios
métodos distintos, no entanto, os calculos utilizados na implementacao do algoritmo desta

dissertacao podem ser consultados no anexo V.

3.3.2.  Calculo da Distancia dp, ,, (X)

Inicialmente, as coordenadas do waypoint P,,; tém de ser transformadas da referéncia
geodética, para a referéncia geocéntrica.
Foi proposto por H. Vermeile, em 2002 [36], um modelo transformacao direta de coordenadas
na referéncia geodética, para a referéncia geocéntrica. O modelo proposto pode ser resumido
da seguinte forma:
X=(h+n)cospcosl
Y =(h+n)cosesini (62)
Z=(h+n—e?n)sing
onde a representa o semieixo maior da Terra, e a excentricidade do elipsdide de referéncia,
X,Y e Z as coordenadas na referéncia geocéntrica, 4, e h as coordenadas na referéncia

geodética e o parametro n, que pode ser calculado através da formula:
a

n= —m (63)
Para o calculo do semieixo maior da Terra e da excentricidade do elipsoidal, recorre-se ao
modelo WGS-84 (WGS: World Geodetic System) [37], que representa o modelo geografico
terrestre para a navegacao aeronautica. Apesar de o modelo esférico da Terra ser o mais
utilizado, quando se trata de posicionamentos GPS ou de outros meios afastados da Terra, é

prudente recorrer ao modelo elipsoidal.

42



Neste modelo, o raio equatorial, ou a tem o valor de a = 6378.137 Km, ou semieixo maior da

Terra. O raio polar, ou semieixo menor b tem o valor de b = 6356.7523142 Km. Para se obter

a excentricidade, é necessario calcular primeiro a taxa de achamento f do elipsoide terrestre:
a—b 1

== = 298257223563

Por fim, a excentricidade e é obtida do seguinte modo:

e=.f(2-f)~ 0081819191 (65)

Apds a transformagao em coordenadas geocéntricas, as coordenadas do waypoint passam a ser

~ 0.0034 (64)

definidas por Pf.; = (Xk+1 Vi+1 Zes1)T- A mesma transformacdo tera de ser aplicada as
coordenadas da posicao atual da aeronave X. Assim, a nomenclatura da posicao da aeronave é
dada por X¢ = (x y 2)".

A distancia dp, ,, (X) € dada por:

de+1(X) = \/(xk+1 = X)% + k1 = Y)* + (Zp41 — 2)? (66)

3.3.3. Calculo dos Tempos de Chegada aos Waypoints

Os tempos de chegada a cada waypoint foram obtidos através da seguinte formula:

tk+1 = tk + X 1.2 (67)

med

onde t, representa o tempo de chegada ao waypoint anterior, D representa a distancia entre
0 waypoint atual e o préximo, V,,., representa um valor médio da velocidade da aeronave, que
se encontra entre V € [Vi,in; Vinax] € 1.2 um valor de margem de seguranca.

As distancias entre cada waypoint D, foram obtidas através do calculo das distancias

loxodromicas, explicadas nos pontos seguintes.

3.3.4. Loxodromia

Uma loxodromia é uma curva na superficie terrestre que forma o mesmo angulo com qualquer
meridiano, isto é, loxodromia representa um percurso com um rumo constante quando medido
com o norte magnético.

Exemplo: os paralelos (e portanto o equador) sao loxodromias (particulares) com um angulo de
corte dos meridianos igual a 90°.

Mesmo sabendo que para obter o percurso mais curto, € necessario correr ao calculo da
distancia ortodromica, a loxodromia representa o tipo de trajeto mais simples e normalmente

aplica-se em mapas rodoviarios ou maritimos e sistemas de navegacao.
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Figura 25 - Distdncias loxodromicas (rhumb line), em direcdo ao Polo Norte

3.3.5. Comprimento de um Arco de Loxodromia

Considerem-se dois pontos na superficie terrestre: A e B, em que a longitude e a latitude de A
se representam como 1, e ¢4 respetivamente, e B com longitude A, e latitude ¢;. De seguida,
€ definido o angulo loxodromico V, segundo o qual a loxodromia corta os meridianos. Por fim,
denota-se por (AB)¥%° a distancia loxodromica, em milhas nauticas, entre A e B. Pode mostrar-
se que:

(A(pAB)minutos
loxo _ 68
(AB)yVii o5l (68)

com A@,p = |@s — @4l, € 0 angulo V definido por:

V = arctan, (AAap)minutos» (Aw*AB)minutos) (69)
com Adyp = |A5 — 4] € Agp*,, = |@*, — @°,|, onde
10800
Q"= - In [tan (g + 459)] (em minutos angulares) (70)

onde a latitude ¢ esta em graus [38].

Qualquer bulssola permite seguir uma distancia loxodromica, uma vez que para seguir uma
loxodromia entre dois pontos, basta ir de um para outro mantendo um rumo constante, igual
ao angulo loxodromico entre estes mesmos (quando o vento for desprezivel).

Uma navegacao loxodromica de um ponto A para um ponto B consiste primeiro em escolher
uma série de waypoints entre A e B (de modo a ter waypoints consecutivos, relativamente
proximos um do outro), e a seguir navegar de um waypoint para o outro (a partir de A) segundo
uma rota loxodromica, até chegar a B.

O sistema de coordenadas ECEF (Earth-Centered, Earth-Fixed) foi utilizado durante toda a
navegacao. Neste sistema, a posicao da aeronave é representada pelas coordenadas X, Y e Z,
como pode ser observado na Figura 26. O ponto (0,0,0) representa o centro de massa da Terra,
dai o seu nome de Earth-Centered (centrado na Terra). Os seus eixos sao alinhados com o polo
de referéncia internacional (IRP - International Reference Pole) e pelo meridiano de referéncia
internacional (IRM - International Reference Meridian) que se encontram fixos em relacdo a

superficie terrestre, dai o nome Earth-Fixed (fixado na Terra) [39].
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Figura 26 - Sistema de coordenadas ECEF (Earth-Centered, Earth-Fixed)

A trajetoria gerada pela aeronave entre os dois aeroportos, de acordo com o sistema de

coordenadas ECEF, para um determinado intervalo de tempo foi definida da seguinte forma:

Tabela 3 - Coordenadas ECEF da aeronave ao longo da trajetoria

Posicdo da Aeronave (Coordenadas Geocéntricas)

Coordenada X [m] Coordenada Y [m] CoordenadaZ [m] Tempo [s]
X1 Y1 z t
X2 Y2 Z ity
X3 V3 Z3 i3
Xy Yn Zy ty

As listagens dos waypoints utilizados podem ser observadas nas tabelas seguintes. Com o
objetivo de aproximar a simulacao a uma situacao real, as trajetorias escolhidas representam
rotas de aeronaves comerciais reais entre aeroportos internacionais.
Para a primeira trajetoria, a navegacao escolhida ocorre entre os aeroportos de:

e Aeroporto de Partida: London Heathrow Airport;

e Aeroporto de Chegada: Paris Charles de Gaulle Airport.
As coordenadas dos aeroportos, bem como a lista dos waypoints utilizados entre estes, podem

ser consultadas na Tabela 4.

Tabela 4 - Coordenadas dos Aeroportos e Waypoints com Tempo de Chegada da Trajetéria 1

Longitude [rad] Latitude [rad] Altitude [m] Tempo [s]
A: Heathrow Airport (Londres) -0,008052755 0,898451866 25 0
B: Waypoint 1 0,008215168 0,88878822 12527 715,4104504
C: Waypoint 2 0,017690657 0,88421258 12527 7445,688815
D: Waypoint 3 0,027965168 0,876243133 12527 15261,88598
E: Waypoint 4 0,03459548 0,869651364 12527 15661,65053
F: Waypoint 5 0,040237015 0,862009827 12527 16093,1082
G: Charles de Gaulle (Paris) 0,044467111 0,855381018 119 16458,91326

45



Mais uma vez, os tempos de chegada a cada waypoint foram calculados através da Equacéao 64

descrita no Capitulo 3.3.3.
Os parametros da aeronave utilizada na criacdo desta trajetdria podem ser consultados na

tabela seguinte:

Tabela 5 - Par@metros operacionais da aeronave 1

Dados da Aeronave:

Aeronave 1 Velocidade minima [m/s]: 64
Velocidade maxima [m/s]: 253,61
Angulo de trajetéria minimo [rad]:  -0,489
Angulo de trajetéria maximo [rad]: 0,611

Taxa de angulo de traj. min [rad/s]: -1

Taxa de angulo de traj. max [rad/s]: 1

Taxa de rumo minima [rad/s]: -1

Taxa de rumo maxima [rad/s]: 1

O nome verdadeiro do fabricante e do modelo da aeronave nao podem ser revelados neste
trabalho, devido a burocracia exigida por parte dos fabricantes para que os nomes corretos

pudessem ser utilizados.
A trajetoria obtida, em coordenadas geocéntricas, pode entdo ser observada na Figura 27.

Coordenadas X,Y,Z (ECEF) da Trajetéria Original

Aeroporto Partida: ¢ = 0.89845 2. = -0.0080528 h = 25
Waypoint 1: ¢ = 0.88879 & = 0.0082152 h = 12527
Waypoint 2: ¢ = 0.88421 . = 0.017691 h = 12527
Waypoint 3: ¢ = 0.87624 027965 h = 12527
Waypoint 4: ¢ = 0.86965 & = 0.034595 h = 12527
Waypoint 5. ¢ = 0.86201 & = 0.040237 h = 12527
Aeroporto Chegada: ¢ = 0.85538 . = 0.044467 h =119

" Neroporto Chegada

20

x [m]

Figura 27 - Trajetdria 1 (Coordenadas Geocéntricas) com Listagem de Waypoints

Para a criacao da Trajetoria 1, foi utilizado um passo temporal da simulacao de dt = 20s. Este
valor foi encontrado tendo em conta um compromisso entre o maximo nimero de pontos
possivel, e o tempo total de execucao do programa. Para uma observacdo um pouco mais

intuitiva, a Figura 28 mostra a Trajetoria 1 na superficie terrestre.
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Aeroporto Partida: ¢ = 0.89845 3 = -0.0080528 h = 25
Waypoint 1: ¢ = 0.BBB79 % = 0.0082152 h = 12527
Waypoint 2. ¢ = 0.88421 = 0017691 h = 12527

= Waypoint 3: ¢ = 0.87624 % = 0.027865 h = 125827
Waypoint 4. ¢ = 0.86985 = 0.034595 h = 12827
Waypoint & ¢ = 0.88201 2 = 0.040237 h = 12527
Aeroporto Chegada: ¢ = 0.85538 4 = 0044467 h = 119

. Wapoint 2

+ « Waypoint 3
= « Waypoint 4
* « Waypoint5
» < Aeroporto Chegada

Figura 28 - Trajetdria 1 representada na superficie terrestre

Como ¢é possivel observar, a Trajetoria 1 representa um percurso relativamente curto, entre
dois aeroportos bastante proximos. Isto deve-se ao fato de que quanto maior for a distancia
entre o aeroporto de partida, e o aeroporto de chegada, maior e mais complexa sera a
trajetoria criada, que ira aumentar o tempo de execucao do algoritmo de forma exponencial.
Assim, a Trajetodria 1 foi utilizada como modelo base para comparacéo entre todas as funcdes
RBF explicitas no Capitulo 2.2.1., para que depois seja feita uma analise em detalhe dos erros
obtidos para cada uma delas, permitindo assim a aplicacdo a trajetorias mais complexas
utilizando apenas um modelo RBF.
Foram ent&do criadas mais duas trajetorias para serem aplicadas ao algoritmo LS-SVM, apos o
apuramento das funcdes e parametros ideais obtidos da experimentacdo com a Trajetoria 1. A
segunda trajetoria teve como origem e destino os seguintes aeroportos:

e Aeroporto de Partida: Incheon International Airport (Seul);

e Aeroporto de Chegada: Paris Charles de Gaulle Airport.
As coordenadas de ambos os aeroportos, bem como a listagem dos waypoints utilizados entre

eles pode ser consultada na Tabela 6:

Tabela 6 - Coordenadas dos Aeroportos e Waypoints com Tempo de Chegada da Trajetoria 2
Longitude [rad] Latitude [rad] Altitude [m] Tempo [s]

A: Incheon Airport (Seul) 2,194582237 0,652836916 5113 0

B: Waypoint 1 2,147552595 0,662047019 9167 1953,244937
C: Waypoint 2 2,080572095 0,668845076 9174 4659,154002
D: Waypoint 3 2,034010201 0,719766802 9174 7828,834047
E: Waypoint 4 1,930960726 0,804713722 9174 13582,75326
F: Waypoint 5 1,717644839 0,87830553 9784 21730,18056
G: Waypoint 6 1,418977116 0,999171326 9921 32602,50014
H: Waypoint 7 1,108490024 1,066394428 10356 41390,53895
I: Waypoint 8 0,811743908 1,076115912 10363 48647,35684
J: Waypoint 9 0,59836519 1,047827615 10965 54133,07782
K: Waypoint 10 0,296746115 0,983999179 10973 62847,35005
L: Waypoint 11 0,065743062 0,863840241 5029 72199,8191
M: Charles de Gaulle (Paris) 0,054426347 0,855878049 1593 72752,93279
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Apos a aplicacdo do método de navegacao por waypoints 4D apresentado no Capitulo 3.3., a

trajetoria obtida foi a seguinte:

x10° Coordenadas X,Y,Z (ECEF) da Trajetéria Original

int 10

Aeroporto Partida: ¢ = 0.65284 ».=2.1946 h = 5113
Waypoint 1: ¢ = 0.66205 . = 2.1476 h = 9167
Waypoint 2: ¢ = 0.66885 .= 2.0806 h = 9174
Waypoint 3- ¢ = 0.71977 .= 2.034 h = 9174
Waypoint 4: ¢ = 0.80471 . =1.931 h=9174
Waypoint 5: ¢ = 0.87831 L. =1.7176 h = 9784
Waypoint 6 ¢ = 0.99917 .= 1.419 h = 9921
Waypoint 7: ¢ = 1.0664 . = 1.1085 h = 10356
Waypoint 8- ¢ = 1.0761 .. =0.81174 h = 10363
Waypoint 9: ¢ = 1.0478 % = 0.59837 h = 10985
Waypoint 10: ¢ = 0.984 2 = 0.29675 h = 10973
Waypoint 11: ¢ = 0.86384 » = 0.085743 h = 5029
Aeroporto Chegada: ¢ = 0.85588 i = 0.054426 h = 1593

N RS chegadd

x 10° ym] x10°

Figura 29 - Trajetéria 2 (Coordenadas Geocéntricas) com Listagem de Waypoints

Mais uma vez, para uma melhor compreensao da trajetodria a nivel visual, a Figura 30 demonstra

a rota percorrida pela aeronave entre os aeroportos mencionados na Tabela 6.

X ASRAIIY

aypoint2

Aeroporto Partida: ¢ = 0.65284 2 = 21846 h = 8113
Waypoint 1: ¢ = 0.662053 = 2.1476 h = 9187
Waypoint 2: ¢ = 0.66885 3 = 2.0806 h = 9174
Waypoint 3: ¢ = 0.71977 2= 2,034 h = 9174
Waypoint4: ¢ = 0804714 =1831h=8174

FLCINRint 7 Waynoint 5 ¢ = 0.87831 A= 1.7176 h = 9754

a Waypoint B: ¢ = 0.99817 4= 1.419 h = 9971
e Waw"ﬂﬂ Waypoint 7 ¢ = 10804 1.= 11085 h = 10358

i A Waypoint 8 ¢ = 1.0761 =0 81174 h = 10363

] Waypoint & ¢ = 1.0478 .= 0 59837 h = 10965

i Wa""‘l‘}{"‘"’ Waypoint 10: ¢ = 0.984 2= 0.29875 h = 10873

.’i "~ Waypnint 11: ¢ = 0.86384 3 = 0.065743 h = 50249
o i o Aeroporto Chegada: ¢ = 08556882 = 0.054426 h = 1583
‘« Waypoint1 / 7

Figura 30 - Trajetdria 2 representada na superficie terrestre

Por fim, a Ultima trajetoria a ser criada (Trajetoria 3), demonstra uma navegacao entre os

seguintes aeroportos internacionais:
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e Aeroporto de Partida: Vancouver International Airport;

e Aeroporto de Chegada: London Heathrow Airport.
As coordenadas dos pontos de partida e chegada e dos waypoints utilizados, podem ser
consultados na Tabela 7.

Tabela 7 - Coordenadas dos Aeroportos e Waypoints com Tempo de Chegada da Trajetoria 3

Longitude [rad] Latitude [rad] Altitude [m] Tempo [s]

A: Vancouver Airport -2,150041435 0,858660104 0 0
B: Waypoint 1 -2,14320498 0,861243191 3124 262,5398409
C: Waypoint 2 -2,081348766 0,907040631 10058 3332,986413
D: Waypoint 3 -2,038843018 0,93438645 10058 5245,186108
E: Waypoint 4 -1,845106235 1,033997626 10058 12690,9594
F: Waypoint 5 -1,620574862 1,105440934 10058 19272,95646
F: Waypoint 6 -1,314880444 1,147777385 10058 26298,0346
F: Waypoint 7 -0,9459702 1,143368684 10668 34052,52707
F: Waypoint 8 -0,503588576 1,078953817 10668 44557,8548
F: Waypoint 9 -0,324770867 1,041216308 10668 49405,17498
F: Waypoint 10 -0,182039586 0,997577841 10668 53813,18455
F: Waypoint 11 -0,051851987 0,929925388 10668 58927,20015
F: Waypoint 12 -0,039407789 0,921275536 9114 59509,76034
G: Heathrow Airport (Londres) -0,007433357 0,8982337 0 62504,5111

De modo idéntico as trajetorias anteriores, a Trajetoria 3 criada pelo algoritmo tem o seguinte

formato:

Qm‘t«ii : kL Aeroporto Partida: ¢ = 0.85866 2. =-215h=0
- Wavp}‘ﬁm@ ; Waypoint 1: ¢ = 0.86124 3. = -2.1432 h = 3124
o : Waypoint 2: ¢ = 0.90704 % = -2.0813 h = 10058
! H Waypoint 3: ¢ = 0.93439 3 = -2.0388 h = 10058
o <—V\fé§pqint {D Waypoint 4: ¢ = 1.034 1. =-1.8451 h = 10058
vl : Waypoint 5: ¢ = 1.1054 = -1.6206 h = 10058

S Way:point 9

1
_ \Waypoint6: ¢ = 1.1478 3. =-1.3149 h = 10058
N N Waypoint 7- ¢ = 11434 3. = -0 94597 h = 10668
P Waypoint 11 1 ™. Waypoint 8: ¢ = 1.079 & = -0.50359 h = 10668
: : * « Waypoint12_ ! Waypoint &: ¢ = 1.0412 3. = -0.32477 h = 10668
e "7 e Agfoporto Chegada Waypoint 10: ¢ = 0.99758 2 = -0.18204 h = 10668

Waypoint 11: ¢ = 0.92993 . = -0.051852 h = 10668
Waypoint 12: ¢ = 0.9092 i = -0.022595 h = 5395
Aeroporto Chegada: ¢ = 0.89823 » = -0.0074334h =0

yIm] ) ) x10°
x[m]

Figura 31 - Trajetdria 3 (Coordenadas Geocéntricas) com Listagem de Waypoints

Representando a Trajetdria 3 na superficie terrestre, é obtida a seguinte visualizacao:
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0 3,
-ﬁWaypnim 10
oy Waypoint 9

Aeroporto Partida: ¢ =0.85866 A=-215h=0
Waypoint 1. ¢=0.86124 A =-21432 h = 3124
Waypoint 2 ¢ =0.90704 2 =-2.0813 h = 10058
Waypoint 3. ¢ = 0.93439 A =-2.0388 h = 10058
Waypoint 4: ¢ = 1.034 & =-1.8451 h= 10053
Waypoint & ¢ = 11054 A = -1.6206 h = 10058
Waypoint 6 ¢=1.1478 L =-1.3149 h = 10058
Waypoint 7. ¢ =1.1434 A = -0.94597 h = 10668
Waypoint 8 ¢ = 1.079 A = -0.50359 h = 10665
Waypoint 3 ¢ = 1.0412 A= -0.32477 h = 10863
Waypoint 10: ¢ = 099758 & = -0.18204 h = 10668
Waypoint 11: $= 0592993 % = -0.051852 h = 10668
Waypoint 12: ¢= 085092 A =-0.022595 h = 5395
Aeroporto Chegada: ¢=089323 A= -0.0074334 h=0

Figura 32 - Trajetdria 3 representada na superficie terrestre

No préximo topico, é feita uma descricdo detalhada sobre como as trajetorias criadas foram
analisadas pelo algoritmo LS-SVM. Mais uma vez, de realcar que apenas a Trajetoria 1 foi
utilizada para fazer um estudo comparativo entre todos os modelos RBF, devido a sua “leveza
computacional”. As outras duas trajetorias foram aplicadas posteriormente, apos se terem

obtido os parametros ideias para a sua regressao.

3.4. Injecdo de Erro Gaussiano

Tal como descrito no Capitulo 2.2.2., e implementado anteriormente no exemplo da fungao
seno no Capitulo 3.1., foi também criado um erro de tipo gaussiano (com uma distribuicao
normal), com o intuito de aproximar os dados da trajetoria gerados no capitulo anterior de uma
situacao real, como por exemplo, da leitura de dados GPS. Como explicado pelo teorema de
Box-Muller, quaisquer nUmeros aleatérios com uma distribuicdo uniforme podem ser
transformados em variaveis aleatorias com uma distribuicdo normal.

Para as coordenadas X e Y foi utilizado o mesmo desvio padrao com o, = 0, = 16 m. Para a
coordenada Z o desvio padrao tomou o valor de ¢, = 30 m. Para além disso, foi feito um estudo
para diferentes ruidos, resultantes da aplicacdo de uma amplitude variavel para cada erro
diferente. Por outras palavras, o algoritmo LS-SVM foi implementado para as trés trajetorias
criadas anteriormente, as quais lhes foi adicionado um erro gaussiano com varias amplitudes
diferentes. Na simulacao computacional foram utilizados dez valores de amplitudes diferentes,
e sao eles:

Amp,,ro = [5,10, 20,40, 80,160,320, 640, 1280, 2560] (71)

Graficamente, a evolucao das amplitudes do erro gaussiano pode ser tracada da seguinte forma:
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Variagao da Amplitude do Erro Gaussiano
3000

2500

2000

1500

Amplitude do Erro

1000

7

.’—————""‘—/ /

3 4 5 B 7 8 9 °
Variag&o da Amplitude: amp, = amp,_, *2

Figura 33 - Diferentes amplitudes do Erro Gaussiano

Seguidamente, sdao apresentados alguns exemplos de erros criados e aplicados as diferentes

coordenadas X, Y e Z:

Erro Gaussiano para Coordenada X - Trajetoria 1

2000

1500

! | |
I I
I N EART LA SN

-1000 ]

Erro Gaussiano

-1500

-2000

0 50 100 150 200 250
Namero de Solucdes

Figura 34 - Erro Gaussiano aplicado a Coordenada X para a Trajetoria 1

Erro Gaussiano para Coordenada Y - Trajetéria 1
1500

1000

N il -
\

—
———

Erro Gaussiano

——

—
=
——_;
i

-
=T
=

-500
| V v

-1000

-1500
0

50 100 150 200 250
Numero de Solugdes

Figura 35 - Erro Gaussiano aplicado a Coordenada Y para a Trajetoria 1
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Erro Gaussiano para Coordenada Z - Trajetéria 1

Erro Gaussiano
=]
f
———
[—
T

0 50 100 150 200 250
Nimero de Solugbes

Figura 36 - Erro Gaussiano aplicado a Coordenada Z para a Trajetoria 1

Assim, obtém-se um erro gaussiano com um numero de variaveis igual ao niUmero de pontos
para cada coordenada das trajetorias geradas anteriormente. Por outras palavras, é criado um
vetor Erroy = [ETrroy,, ETTOy,, ..., ETTO, ] para a coordenada X, Erro, =
[Erroyl,Erroyz, ...,ErroyN] para a coordenada Y e Erro; = [Erro,,,Erro,,, .., Erro,,] para a
coordenada Z.

Estes vetores de erro gaussiano sao depois adicionados aos respetivos dados de entrada, como

pode ser observado na tabela seguinte:

Tabela 8 - Coordenadas da aeronave com erro gaussiano
Posicdo da Aeronave com Erro Gaussiano

Coordenada X [m] Coordenada Y [m] CoordenadaZ [m] Tempo [s]

x1+ Erroy, v+ Erroy1 zy + Errog, ty
Xz + Erroy, y2 + Erroy2 Zy + Erro,, t;
X3 + ETT0y4 y3 + Erroy3 z3 + ETT0,, ts
xy + Erroy, YN+ ErroyN zy + Errog, tn

Onde N representa o numero de pontos de cada coordenada das trajetdrias criadas
anteriormente.
Por fim, é possivel comparar agora as trajetorias geradas inicialmente, e as trajetorias depois

da implementacao do erro gaussiano:
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Coordenadas X,Y,Z (ECEF) da Trajetoria Original e da Trajetéria com Erro Gaussiano
i
x10° o

Trajetdria Original

Trajetoria com Erro Gaussiano

Aeroporto Partida: ¢ = 0.89845 J. = -0.0080528 h = 25
‘Waypoint 1: ¢ = 0.88879 7. = 0.0082152 h = 12527
Waypoint 2: ¢ = 0.88421 .. = 0.017691 h = 12527
Waypoint 3: ¢ = 0.87624 . = 0.027965 h = 12527
Waypoint 4: ¢ = 0.86965 2 = 0.034595 h = 12527
Waypoint 5: ¢ = 0.86201 2 = 0.040237 h = 12527
Aeroporto Chegada: ¢ = 0.85538 7. = 0.044467 h = 119

3 leroporto Chegada

x[m]

Figura 37 - Trajetéria 1: Original vs. com Erro Gaussiano

Coordenadas X,Y,Z (ECEF) da Trajetéria Original e da Trajetéria com Erro Gaussiano
x10°

o
58 ir—’—
56.] SRR !
Sl foi1o - .
Trajetoria Original
82, ... Trajetoria com Erro Gaussiano
. Aeroporto Partida: ¢ = 0.65284 .= 2.1946 h=5113
RN R Waypoint 1: ¢ = 0.66205 % = 2.1476 h = 9167
ey KRB Chegada. | Waypoint 2 ¢ = 0.66885 » = 2 0806 h = 9174
E 48 ... Waypoint 3: ¢ = 0.71977 . = 2.034 h = 9174
N [P I SRR S AT T Waypoint 4: ¢ = 0.80471 % = 1.931 h = 9174
46 i 5 Waypoint 5: ¢ = 0.87831 . = 1.7176 h = 9784
[T SRS S R B o Waypoint 6: ¢ = 0.99917 & = 1.419 h = 9921
44 IR TSR £ S S Waypoint 7: ¢ 2=1.1085 h = 10356
. - e il Waypoint 8: ¢ 0.81174h=10363
_prp Wagpoint .-~ Waypaint 9: ¢ = 1.0478 7. = 0.59837 h = 10365
h B Waypoint 10: ¢ = 0.984 % = 0.29675 h = 10973
Waypoint 11: ¢ = 0.86384 . = 0.085743 h = 5029
Aeroporto Chegada: ¢ = 0.85588 7. = 0.054426 h = 1593

y[m]

Figura 38 - Trajetdria 2: Original vs. com Erro Gaussiano

Coordeﬁ'lzﬂdas X,Y,Z (ECEF) da Trajetéria Original e da Trajetéria com Erro Gaussiano
6

538 ot Braypoint 7
< Waypoint 5 —— Trajetéria Original
Trajetéria com Erro Gaussiano
56 ¢ &~ Waypoint § R
Aeroporto Partida: ¢ = 0.85866 1. = 215 h =0
~ Waypoint 1 ¢ J=-21432h=3124
« « Walpoint Waypoint 2: 0813 h = 10058
Waypoint 3 0388 h = 10058

* + Waypoirit 4

_ Waypoint 4
E 54 Waypoint 5:
~ . Waypoint 6
Waypoint 7
Waypoint 8:
Waypoint -
52 Waypoint 10: & =
Waypoint 11 ¢ = 0.92993
_ e Waypoint 11 Waypoint 12: & = 0.8082 7. = -0.022595 h = 5395
'+ « Waygoint 3 Aeroporto Chegada: ¢ = 0.89823 7. = -0.0074334 h =0
« Waypoint 12
5 +Waypoint ¢ Agroporto Chegada
48 = FHi, =
o 1 T \ I \ \
) 3 1 0 1 2 3 4
*10 oy fm x[m] x10°

Figura 39 - Trajetoria 3: Original vs. com Erro Gaussiano
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Nas Figuras 37, 38 e 39 é possivel fazer uma comparacao entre as trajetorias originais criadas
pelo algoritmo de navegacado 4D (a vermelho), e as trajetdrias apos implementacdo do erro
gaussiano (a azul). De notar que estas figuras representam apenas a implementacao de um dos
erros gaussianos possiveis. Para cada uma das diferentes dimensdes, sdo aplicadas dez

amplitudes de erro diferentes, como observado no esquema da Figura 33.

3.5. Reestruturacao dos Dados

Apds a criacdo da trajetoéria e da injecao de erro gaussiano nas coordenadas da mesma, o
resultado obtido é igual ao que se encontra na Tabela 8. No entanto, para que o algoritmo LS-
SVM possa ser executado, é necessario criar um conjunto de solucdes que servirao para treinar
0 programa em questao. Esse processo toma o nome de reestruturacao dos dados de entrada,
e necessita de uma dimensao a definir pelo utilizador, tal como apresentado na Figura 24.

Na Figura 24 é possivel observar um total de seis dimensdes diferentes que foram aplicadas no
algoritmo (dimensao 3, 4, 5, 6, 7 e 8). O valor da dimensao define o comprimento da janela de
dados que, por sua vez, criara um conjunto de solucdes a partir dos dados de entrada. Por
exemplo, para qualquer uma das trajetorias, que contém coordenadas X, Y e Z, se for atribuida

uma dimensao de dim = 3, a reestruturacao dos dados apresenta a seguinte forma:

Tabela 9 - Reestruturacdo das Coordenadas X, Y e Z para uma dimensé@o = 3

Tempo [s] Coordenada X [m] | y, Coordenada Y [m] | y, Coordenada Z [m] | y,

t X1 X2 X3 | X4 Y1 Y2 Y3 | Ya z Z Z3 | Zy
t; X2 X3 X4 X5 Y2 Y3 Va Ys Z3 Z3 Z4 Z5
t3 X3 Xy Xs | Xe Y3 Ya Ys | Ye z3 Zy Zs | Zg
tn XN-3 XN-2 Xn-1 | XN Yn-3 Yn-2 YN-1 | YN ZN-3 ZN-2 Zn-1 | ZN

Da tabela anterior, € possivel concluir que os vetores das solucbes sao dados por yy,yy,y,, €
que estes sao compostos por valores das coordenadas respetivas, que tinham sido determinados
na criacdo da trajetoria. Analogamente, a reestruturacdo dos dados de entrada para as

dimensoes 4, 5, 6, 7 e 8 pode ser observada nas tabelas seguintes:

Tabela 10 - Reestruturacdo das Coordenadas X, Y e Z para uma dimenséo = 4

t Coordenada X [m] | Yy Coordenada Y [m] | Yy Coordenada Z [m] | A
t Xy ) X3 Xy Xs Y1 Y2 V3 Va Vs Z Z Z3 Zy Z5
t; X X3 X4 Xs Xe Y2 V3 Va Vs Ye 2 Z3 N Zs Ze
t3 X3 X4 Xs X6 X7 V3 Va Vs Ye Y7 Z3 Zy Zs Zg Z7
Iy | Xy-4 Xy-3 Xy—2  Xy—g XN Yn-4  YN-3 Yn-2  Yn-1 | YN ZN-4 Zn-3  ZN-2  Zn-1 | Zn

Tabela 11 - Reestruturacdo das Coordenadas X, Y e Z para uma dimensé@o = 5

t Coordenada X [m] | vy Coordenada Y [m] | vy Coordenada Z [m] | v,
L x X2 X3 X4 X5 | Xe Y1 Y2 V3 Va Ys | Ve Z; 22 Z3 Z4 Zs | Zg
; x X3 X4 X5 Xe | X7 V2 V3 Va Vs Yo | V7 Z Z3 Z4 Zs Ze | Z7
3 X3 X4 X5 X6 X7 | Xg V3 Va Vs Ve Y7 | Vs Z3 Zy Zs Ze Z7 | Zg
Iy Xy-s Xy-s4 Xy-—3 Xy-2 Xn-1| Xy Yn-5 YN-4 YN-3 Yn-2 Yn-1l YN ZN-5 ZN-4 ZN-3 ZN-2 ZN-1]| ZN
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Tabela 12 - Reestruturacdo das Coordenadas X, Y e Z para uma dimenséo = 6

Coordenada X [m]

X1 X2 X3 X4 Xs5
X2 X3 X4 Xs X6
X3 X4 Xs X6 X7

XN-6 XN-5 XN-4 XN-3 XN-2

| v
Xe | X7
X7 Xg
Xg X9
XN-1 XN

Coordenada Y [m] | vy
Y1 Y2 Y3 Ya Y5 Yo | V7
Y2 Y3 YVa Vs Ye Y7 Y8
V3 Va s Ye Y7 Vs Yo

Yn-6 YN-5 YN-4 YN-3 YN-2 YN-1 YN

Coordenada Z [m]

Z (] Z3 24 Zs
Z2 Z3 Zy Zs Ze
Z3 Z4 Zs Ze 27

ZN-6 ZN-5 ZN-4 ZN-3 ZN-2

| v,
Ze | z7
Z7 Zg
Zg Zy
Zn-1| 2N

Na Ultima tabela, a coluna relativa aos dados do tempo foi retirada, apenas por uma questao

de ocupacao de espaco

Tabela 13 - Reestruturacdo das Coordenadas X, Y e Z para uma dimensdo = 7

t Coordenada X [m] | vy
ti, x X2 X3 X4 X5 X6 X7 | X8 Y1
t, x; X3 X4 X5 X6 X7 Xg | X9 V2
t3 x3 X4 X5 X6 X7 Xg X9 | X10 V3
I Xy-7 Xn-6 XnN-5 XN-4 XN-3 XN-2 Xn-1| XN

27
Z3
Z3

ZN-7

Coordenada Z [m]

Z3 Z3 Zy Zs

Z3 Z4 Zs Ze

Zy Z5 Ze Z7
ZN-6 Z4N-5 ZN-4 ZN-3

Coordenada Y [m] Yy
Y2 Y3 YVa Vs Ve Y7 | V8
Y3 Ya Vs Ve Y7 Vs | Yo
Ya Vs Ve V7 Vs Yo | Y10

Ze
Z7
Zg

ZN-2

| v

Z7 Zg
Zg Zg
Zg Z10
ZN-1 | ZN

Tabela 14 - Reestruturacdo das Coordenadas X, Y e Z para uma dimenséo = 8

| v

Coordenada Y [m]

t Coordenada X [m]
ty, X X2 X3 X4 Xs X6 X7 Xg X9 1 Y2 V3 Va Vs Ye Y7
t; x X3 X4 X5 X6 X7 Xg X9 X10 V2 V3 Va Vs Ve Y7 Vs
t3 X3 X4 X5 X6 X7 Xg X9 X10 | X11 V3 Va Vs Ye Y7 Vs Yo
Iy Xy-g XN-7 Xn-6 Xn-5 Xn-a Xy—3 Xy—2 Xn-1| Xy Yn-8 Yn-7 YN-6 YN-5 YN-4 YN-3 YN-2

t Coordenada Z [m] | v,

ty Z; Z, Z3 Zy Zs Zg Zy Zg Zg

t; 2 Z3 Zy Zs Ze Z7 Zg Z9 Z19

t3 Z3 Zy Zs Ze Z7 Zg Z9 Z10 Z11

Iy  Zy-g Zy-7  Zn-6  ZN-5  Zy-a  ZN-3  Zn—2  Zy-1 | Zn

Yn-7 YN-6 YN-5 YN-4 YN-3 YN-2 Yn-1| YN

Yy
Ys | Yo
Yo | Y10
Yio | Y11
IYn-1l YN

De outro modo, os dados de entrada correspondentes as coordenadas X, Y e Z passam a ser

apresentados sob forma vetorial, onde cada vetor é composto por valores escalares de cada

coordenada da trajetodria. A titulo de exemplo, para uma reestruturacao de dimensao 6, os

vetores das coordenadas X, Y e Z apresentam a seguinte forma:

X1 = (X1, X3, X3, X4, X5, Xg)

X; = (%2, X3, X4, X5, X6, X7)

XN-61 XN-5/
Xy-s =

XN-3) XN-2) XN-1

XN—4.

)

Y1 = (V1 Y2 Y3 Y0 Vs Ve)
Y, = V2, Y3, Y Vs, Ver ¥7)

(YN—er/N—erN—m

Yv-s YN-3YN-2,YN-1

)

Zy = (21.22.23’24’25.25)

Zy = (2, 23,24, Z5,Z6) Z7)

ZN—G -

(ZN—6JZN—5lZN—4l
ZN-3)ZN-2)ZN-1

)

(72)

De seguida, tal como observado nas Tabelas 9, 10, 11, 12, 13 e 14, o vector y presente no

sistema linear representado pela Equacao 38, toma a forma:

Para a Coordenada X:
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Ve = (x4, X5, ..., xy)T - para uma reestruturacao de dimensao 3;

Ve = (x5, X6, ..., xy)T - para uma reestruturacao de dimensao 4;

Y = (x6, %7, ..., xy)T - para uma reestruturacao de dimensao 5;

¥, = (x7,%g, ..., xy)T - para uma reestruturacao de dimensao 6;

Ve = (xg,Xq, ..., xy)T - para uma reestruturacao de dimensao 7;

Vi = (X9, %10, .-, xy)T - para uma reestruturacao de dimenséo 8;

Para a Coordenada Y:

¥y = (Va¥s, ., ¥y)" - para uma reestruturacao de dimensao 3;

¥y = (¥5, Y6, -, ¥n)T - para uma reestruturagéo de dimenséo 4;

¥y = (V6 Y7, -, ¥n)T - para uma reestruturacéo de dimenséo 5;

¥y = (7, Y8, -, ¥n)" - para uma reestruturacéo de dimenséo 6;

¥y = (Vg Yo, ., ¥n)" - para uma reestruturacao de dimensao 7;

¥y = V9, Y10, -, ¥n)" - Para uma reestruturacéo de dimenséo 8;

Para a Coordenada Z:

v, = (24,25, ..., zy)T - para uma reestruturacao de dimensao 3;

Y, = (2s, Zg, ..., Zy)T - para uma reestruturacao de dimensao 4;

v, = (26,27, ..., zy)T - para uma reestruturacao de dimensao 5;

Y, = (27,2, ..., Zy)T - para uma reestruturacao de dimensao 6;

v, = (zg, 2, ..., zy)T - para uma reestruturacao de dimensao 7;

Y, = (29, 210, -, Zy)T - para uma reestruturacao de dimensao 8;

(73)

Ainda na resolucdo da Equacado 38, assume-se que: o vetor e = (1,1,..,1)7 apresenta um

nuamero de colunas igual ao numero de solugdes N, a funcao kernel: K;; :K(X,-,Xj) =

eX)To(X,),K(Y,Y;) = o(Y)T0(Y;) e K(Z;,Z;) = ¢(Z)"¢(Z;), onde os dados de entrada estao

representados pelas expressoes na Equacado 67, o parametro real e positivo y encontra-se num

intervalo y = [10,100], I representa uma matriz identidade com dimensdes iguais as da matriz

b : - . .
K;je [a] representa a matriz das solucdes do sistema linear.

Assim, a metodologia descrita no paragrafo anterior, pode ser descrita pelo seguinte sistema:

Para uma reestruturacao de dimenséao 3:

x(l) —)|
X, = x@ |-
x®/ -

NI
> fie Y =|y? |-

y(3) |

Para uma reestruturacao de dimenséao 4:

56

%fyezk=<

4@
o)
e)

)

-
-
-

= fz



@
x®@
x®
@

Xk

U

yO\ |
y(Z) -
ofiel= y®

-

y @) | -

Para uma reestruturacio de dimensao 5:

YO\ -
x@ | -
Xk = x(3) -
x@® |-
x®/) -

()2
y@ |

%fxeyk=|y(3)|_)

N
y(S)

Para uma reestruturacao de dimenséo 6:

xW\

x@ ) -

® |5
Xe=1"%

k x(4) -

x® | =

x©®/ 7

Para uma reestruturacdo de dimensao 7:

xO\ _,
[xo\~
@

=| x®

Xx®
x©®
@

X, =

R

%fxeyk:

y(l)
y(Z)
y(3)
y(4)
y(S)
y(6)
y(7)

Lyl vl

Para uma reestruturacao de dimenséo 8:

e
x@
Xx®
@
£©®
x©®
@
£®

il iy d

%fxeyk:

y(l)
y(Z)
y(3)
y(4)
y(S)
y(6)
y(7)
y(8)

ity vl

> fyeZy=

—>fyeZk=

—>fyeZk:

> fyez,=

e
2@

Ll

o)

Z(lJ -
Z(ZJ -
Z(SJ -

Z(4J -
z®)/) -

ey
[z
e
2(4))
G
)

72

R R |

ey

il iyl

=~ f

= fz

=~ fz

(77)

(78)

(81)

Nos esquema anteriores, € possivel observar que cada vetor correspondente a um dado de

entrada X,,Yy,Z, sera introduzido numa funcdo f e cujo resultado f,, f,, f, corresponde a um

valor da trajetoria previsto.

3.6. Implementacdo do Algoritmo LS-SVM

Os resultados obtidos para a previsao de trajetdrias tiveram origem em varios parametros

regularizadores y. A funcao de progressao utilizada para este parametro foi a mesma y,,, =

v, X 1.2, e pode ser analisada graficamente na Figura 40.
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Variagdo do Parametro Regularizador y
90

80

70

133 @
=] =]

.
=]

Parametro Regularizador y

30

20

Variagdo do Parametro Regularizador. v, =v, "2

Figura 40 - Variacdo do ParGmetro Regularizador e Valores Utilizados

As funcoes kernel utilizadas encontram-se na familia dos modelos RBF, e sdo elas: Gaussiana,
Exponencial, Laplaciana, Rational Quadratic, Multiquadrica e Multiquadrica Inversa.
Reorganizando as expressdes dessas mesmas funcdes, a funcao kernel K ou ¢(X),, ¢(Y), €

¢(Z); sao definidas como:

Para uma Funcéao Gaussiana:

) = oxp X=Xl
P Ak) = p 2q2

Y —Y,|?

oY) = exp (— %) (82)
Z —7Z.||?

©(Z) = exp <— %)

Para uma Funcédo Exponencial:

o= o) (83)
Para uma Funcao de Laplace:

P(Xi) = exp <_ @)

oc = oo (-E) (84)
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Para uma Funcao Rational Quadratic:

oot = 1Ml
K X — X, + 7,2
1Y = Y12
= 1= Wl® (85)
G T A
1Z = Z, 12
Z)= 1—— K
(2 1Z -2, + 1,2

Para uma Fun¢ao Multiquadrica:

PXi) = Ve + 11X — X |I?

) = [ny® +IIY = Yill? (86)

©(Zi) = 0 +1Z = Z|[?

Para uma Func¢do Multiquadrica Inversa:

1
X)) = ————
N s A e
¥ !
oY) = /———
2+ 1Y = vl (87)
1
o(Zy) =

n? +I1Z = Z,|I?

Tal como mencionado na listagem das fungdes RBF, o parametro o desempenha um papel
importante na afinacao das trés primeiras funcoes (Gaussiana, Exponencial e Laplaciana). Mais
a frente, sera feita uma comparacao entre os varios valores utilizados para este parametro e
os resultados obtidos para cada um deles. No caso das Ultimas trés funcdes RBF, o calculo do
parametro n (eta) é efetuado separadamente para cada uma das coordenadas, e assume a
seguinte expressao:

N = max{(|[Xirs = Xl D)

My = max{(|[Vie+1 = YD} (88)

Nz = mI?X{(”ZkH = ZlD}
Assim, as funcoes ¢(X), ¢(Y), ¢(Z) tomam a forma: ¢(X) = (¢(X1), (X)), ..., o(Xp))T, @ (¥Y) =
(@(11), @(Y2), e, @(YW)" € 9(Z) = (9(Z1), 9(Z2), o, @(Z))" .
Como se esperava, as funcdes RBF tém em conta as distancias entre os dados do conjunto inicial

e os parametros a serem calculados. Esta afirmacao pode ser comprovada visualmente na Figura
34,
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Matriz Kernel - Coordenada X - Trajetéria 1

1600
180

Figura 41 - Exemplo de uma Funcdo Kernel para a Trajetoria 1

A titulo de exemplo, foi utilizada uma matriz kernel de uma funcao Multiquadrica de dimensao
7 para a Trajetoria 1. E possivel comparar a figura anterior com a Figura 6 e registar as
semelhancas entre elas. Mais uma vez, esta figura demonstra a distincdo entre as influéncias
que os dados tém ao longo da simulacao.

Por fim, sao obtidos os resultados do sistema de equacdes presente na Equacao 38. Devido a
dimensao dos resultados, estes nao podem ser apresentados sob forma numérica, no entanto,

€ possivel observar a variacao de algumas solucdes nas figuras seguintes:

Trajetoria 1 - Variacao de Alpha X
0,015
0,01
0,005

-0,005 0 1 50 250

-0,01

-0,015
Numero de Solugdes

Figura 42 - Exemplo de uma das solucées alpha para a coordenada X - Trajetéria 1

Trajetoéria 1 - Variacdo de Alpha Y

50 100 150 2 250

Alpha Y
=}

Numero de Solugdes

Figura 43 - Exemplo de uma das solucées alpha para a coordenada Y - Trajetéria 1
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Trajetoria 1 - Variacao de Alpha Z
0,03
0,02
0,01

Alpha Z
o

-0,01
-0,02

-0,03 -
Numero de Solugdes

Figura 44 - Exemplo de uma das solucées alpha para a coordenada Z - Trajetéria 1

Dos graficos anteriores, constata-se que o nimero de solucdes coincide com o nimero total de
pontos da trajetoria (por coordenada) que tinha sido gerada anteriormente. Antes da
apresentacdo da previsao final da trajetoria, sao apresentados alguns resultados que visam
comparar o desempenho das diferentes funcdes RBF, tendo em conta a dimensdo da

reestruturacao dos dados e as amplitudes dos erros gaussianos implementados.

3.7. Calculo do Erro Médio

Apds a implementacao do algoritmo e obtencédo dos resultados, é efetuado um calculo do erro
médio de cada medicdo para saber qual o modelo ideal a utilizar para previsao de outros
resultados. O método utilizado para o calculo do erro foi o RMSE (Root Mean Square Error) visto
ser bastante utilizado para medir a diferenca entre valores previstos por um determinado

modelo e valores observados diretamente do seu ambiente.

Em problemas de regressédo, o erro médio (ou RMSE) de um resultado $, em comparagdo com a
variavel dependente y é calculado para n resultados. Neste problema, os resultados J, sdo as
classificacoes previstas para um dado de entrada x, € v, o valor da correspondéncia real do
dado de entrada x;. Os valores de 9, sao obtidos através da Equacao 44 para os dados de entrada
com que o algoritmo sera treinado. O valor de n é dado consoante o nimero de previsoes feito
pelo algoritmo. Assim, n sera igual ao nimero total de dados de saida (classificacdes) obtidos.
0 calculo do erro médio é efetuado através da seguinte formula:

Yi=1Fe — ye)? (89)
n

RMSE =

Os valores de erros médios obtidos servem como medida de precisao do algoritmo, mas apenas
quando analisando erros entre modelos diferentes para uma determinada variavel e nao entre
varaveis diferentes, isto porque, o erro médio depende da escala em que a variavel se encontra
quando esta a ser calculado [40].

Apos finalizado o calculo do erro médio por coordenada, pode ser calculado o erro médio global

das solucdes através da seguinte expressao:
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RMSE jj0par = JRMSExz + RMSE,* + RMSE,* (90)

onde RMSE,, RMSE,, e RMSE, representam os erros de cada uma das coordenadas da trajetoria
da aeronave prevista pelo algoritmo. De seguida, € feita uma extensa comparagao entre os

varios resultados obtidos.

3.8. Comparacao de Resultados

Todas as execucdes do programa foram efetuadas utilizando o mesmo computador, com a
mesma carga computacional. Em cada simulacao, o computador efetuava apenas as tarefas do
programa, sem qualquer tipo de programas ou aplicacoes adicionais. Podem ser consultados

alguns dados do computador utilizado na tabela seguinte:

Tabela 15 - Dados do computador utilizado na simulacdo

Windows Edition: Sistema:

Fabricante: Toshiba

Processador: Intel® Core™ i7-3610QM CPU @ 2.30GHz
Memoria instalada (RAM): 8.00 GB

Tipo de sistema: Sistema Operativo de 64 bits

Windows 7 Home Premium
Copyright © 2009 Microsoft Corporation

Apds terem sido aplicadas todas as fungdées RBF, com todas as reestruturacées dimensionais
possiveis e de ter sido feito um pequeno estudo para tentar obter uma melhor afinacao de
alguns parametros definidos pelo utilizador, foram registados todos os tempos de execucédo do
programa para todas as combinacdes possiveis. Pode ser consultada uma listagem com maior
detalhe dos tempos totais de execucao no Anexo VI.
Primeiro, na tabela correspondente ao estudo dos diferentes parametros o, foram assinalados
aqueles que obtiveram um erro inferior para as respetivas funcées RBF. Como referido no
Capitulo 3.3, o estudo comparativo entre as varias funcoes RBF e os seus parametros, foi apenas
realizado para a Trajetoria 1, dada a sua carga computacional inferior. Para encontrar um
parametro ¢ ideal, fixou-se uma reestruturacao de dimensao 6 para as trés funcdes RBF. Assim,
para as funcoes Gaussiana, Exponencial e Laplaciana, obteve-se:

e Gaussiana: g = 1250;

e Exponencial: ¢ = 70;

e Laplaciana: ¢ = 4100.
Mais uma vez, pode ser consultada uma tabela com maior detalhe no Anexo VI, no entanto, o
numero de total de parametros ¢ testado foi o seguinte:

e Funcao Gaussiana: ¢ = 1250

Ogauss = [0.1;7.5; 250; 1000; 1250; 1500; 1700; 1900; 2350; 3500; 4100; 5000; 6000]
¢ Funcao Exponencial: ¢ = 70
Ogxpon = [30; 70; 100; 250; 400; 700; 1400]
¢ Funcao Laplaciana: o = 4100
OLap = [2;20; 1000; 1500; 2000; 3200; 3700; 4100; 5000]
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Quanto aos tempos de execucao das diferentes funcoes RBF, de acordo com cada uma das

reestruturacoes diferentes, obtiveram-se os seguintes resultados:

Tabela 16 - Tempos de Execucdo do Programa

Funcao Multiquadrica Rational
RBF Inversa Quadratic

Tem
empo 9243.689743 9546.82821 9120.985559 9913.042009
Total [s]

T
Mé?j?(l)pl?s] 1540.614957 1591.1543035 1520.164259 3600.6627068  1481.391515 1652.173668

Multiquadrica Gaussiana Exponencial  Laplaciana

Da tabela anterior, é possivel concluir que, a nivel de tempo de execucao, a funcao Exponencial
demonstra o tempo de execucao inferior, tendo assim uma carga computacional inferior em
relacao a todas as outras, enquanto que a funcao Gaussiana se encontra no extremo oposto,
necessitando quase do triplo do tempo de processamento para levar a cabo as mesmas tarefas
que as outras funcoes. De registar também, que da tabela podem ser retirados os tempos de
execucao individuais mais rapidos:

e Minimo: Funcdo Multiquadrica Inversa: t = 1451.476922 s

e Maximo: Funcao Gaussiana: t = 3706.126090 s
Os valores obtidos para os tempos de execucao estao sujeitos a alguma subjetividade, visto
que, apesar de o programa ter sido executado sob condicdes idénticas para todos os casos,
existem sempre alguns picos de processamento que podem influenciar o tempo de calculo das
funcées em cada programa.
Por fim, foram comparados os erros obtidos para cada uma das fun¢des, tendo em conta as

diferentes reestruturacoes e as diferentes amplitudes de erro gaussiano:

Tabela 17 - Erros Minimos e Mdximos obtidos - Trajetéria 1
Funcao Multiquadrica

Erro Min.: 10,9519406369818 Amp = 20 =  61,917364

e’ _---

Erro Min.: 10,971692406303 Amp= 1280 y= 89,161004

Dimensao 4
Erro Max.: 127,238541980781 Amp = 5 Y= 17,28
Erro Min.: 2,17509005355091 Amp = 5 y= 61,917364
Dimensao 5
Erro Max.: 66,0798818373487 Amp = 10 y=  29,85984
Erro Min.: 0,760815862750078 Amp= 2560 vy= 61,917364
Dimensao 6

Erro Max.: 31,9873413197809 Amp = y=  29,85984

pimensio —----
Y=

Erro Max.: 20,3991014541713 Amp= 160

Erro Min.: 0,63776955532814 Amp = 10 y= 61,917364
Dimensao 8
Erro Max.: 14,0685056989452 Amp= 160 y= 14,4

Funcdo Multiquadrica Inversa
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Dimensao 3

Dimensao 4

Dimensao 5

Dimensao 6

Dimensao 7

Dimensao 8

Dimensao 3

Dimensao 4

Dimensao 5

Dimensao 6

Dimensao 7

Dimensao 8

Dimensao 3

Dimensao 4

Dimensao 5

Dimensao 6

Dimensao 7

Dimensao 8

Erro Min.:

91374,65217

Amp =

= 89,161004

Erro Min.:

Erro Max.:
Erro Min.:
Erro Max.:
Erro Min.:
Erro Max.:

Erro Min.:

Erro Max.:

90789,77598
90971,66658
90185,20531
90357,06203
89597,69793
89762,97869
88999,87059
89128,78658

Amp = 10
Amp = 2560
Amp = 640
Amp = 1280
Amp = 5
Amp = 2560
Amp = 80
Amp = 1280

Y= 89,161004
Y= 10
Y= 89,161004
Y= 10
Y= 89,161004
Y= 10
Y= 89,161004
Y=

Erro Max.:

Erro Min.:
Erro Max.:
Erro Min.:
Erro Max.:
Erro Min.:
Erro Max.:
Erro Min.:
Erro Max.:

Erro Min.:

Erro Max.:

88520,67517

Amp = 2560

Funcéo Rational Quadratic

287,5399912
1563,569366
257,4504629
1721,401916
220,6443663
1925,276769
232,6035132
2121,326027
215,4460804
2297,336863

Amp = 20
Amp = 2560
Amp = 40
Amp = 5
Amp= 1280
Amp = 5
Amp= 640
Amp = 10
Amp= 1280
Amp = 5

Y= 89,161004
Y= 10
Y= 89,161004
Y= 10
Y= 89,161004
Y= 10
Y= 89,161004
Y= 10
Y= 89,161004
Y=

Fungao Gaussiana

Erro Min.:

535,1186788

Erro Max.: 4461,81366

Erro Min.:

Erro Max.:

528,4485491
4829,908247

Amp = 640
Amp = 2560
Amp = 1280
Amp = 2560

y= 89,161004
Y= 10
y= 89,161004
Y=

Erro Max.:

Erro Min.:
Erro Max.:
Erro Min.:

Erro Max.

Erro Min.:

5408,572652
555,2920904
5780,631671
577,537979
: 6286,955892
599,8367775

Amp = 2560
Amp = 640
Amp = 2560
Amp = 80
Amp = 2560
Amp =

Y=

y= 89,161004
Y= 10
Y= 89,161004
Y= 10
y= 89,161004



Nas tabelas anteriores, é possivel observar os erros minimos e maximos para cada dimensao (de
3 a 8) e para cada uma das funcoes RBF utilizadas. Os valores da amplitude do erro gaussiano
e do parametro regularizador y para os quais foram obtidos, também estdo assinalados. Os
erros minimos e maximos globais, para cada uma das funcdes RBF estao assinalados a verde e

a vermelho respetivamente. Apds o cruzamento de resultados entre todos os erros minimos e

Dimensao 3

Dimensao 4

Dimensao 5

Dimensao 6

Dimensao 7

Dimensao 8

Dimensao 3

Dimensao 4

Dimensao 5

Dimensao 6

Dimensao 7

Erro Min.:

Funcao Exponencial

265,2209791

Amp = 161

= 89,161004

Erro Min.:

Erro Max.:

Erro Min.:

Erro Max.:

Erro Min.:

Erro Max.:

Erro Min.:

Erro Max.:

252,5394134
1077,063041
239,9647511
1105,124954
231,1619897
1028,1608

222,6117739
1005,633901

Amp = 40
Amp = 2560
Amp= 640
Amp = 2560
Amp = 80
Amp = 2560
Amp = 40
Amp = 2560

Y= 89,161004
Y= 10
Y= 89,161004
Y= 10
Y= 89,161004
Y= 10
Y= 89,161004
Y=

Erro Max.:

Erro Min.:

Erro Max.:

Erro Min.:

Erro Max.:

981,4236313

Funcéo Laplaciana

176,7522973
1272,516117
170,0855177
1189,587027

Amp = 2560
Amp = 640
Amp = 2560
Amp = 640
Amp = 2560

Y:

y= 89,161004
Y= 10
y= 89,161004
Y=

Erro Max.:

Erro Min.:

Erro Max.:

Erro Min.:

Erro Max.:

Erro Min.:

1223,63315
165,4559466
1249,807938
165,5581417
1332,189111
165,2484019

Amp = 2560
Amp = 2560
Amp = 2560
Amp= 1280
Amp = 2560
Amp= 1280

Y=

y= 89,161004
Y= 10
y= 89,161004
Y= 10
y= 89,161004

os erros maximos, pode concluir-se que os erros minimos e maximos globais foram:

Erro Min.= 0,481770558303577 para uma Funcdo Multiquadrica - Dimensao 7 - com

Ampgr, = 2560 e y = 51,5978;

Erro Max. = 91599,50188 para uma Funcdo Multiquadrica Inversa - Dimensao 3 - com

Amper, = 1280 e y = 10.



As tabelas de erro completas, para cada uma das coordenadas e para a previsao global, para
todas as funcdes RBF e todas as reestruturacées possuem mais de uma centena de paginas, o
que impossibilita a consulta como anexo no final deste trabalho.

Podem ser retiradas mais algumas conclusoes a partir da Tabela 17, tais como, a comparacao
entre erros minimos e maximos para cada uma das dimensoes, respetivas a cada funcao RBF, e
a comparacao entre os parametros regularizadores y e os erros obtidos também para cada uma

das funcoes RBF. As tabelas seguintes ilustram essas comparacoes:

Tabela 18 - Erros obtidos vs. Dimensdo dos Resultados

Funcao Multiquadrica Funcdo Multiquadrica Inversa Funcao Rational Quadratic

Dimensao 3 -> Erro Maximo

Dimensao 7 -> Erro Minimo

Funcdo Gaussiana
Dimensao 8 -> Erro Maximo

Dimensao 5 -> Erro Minimo

Dimensao 3 -> Erro Maximo

Dimensao 7 -> Erro Minimo

Funcao Exponencial
Dimensao 3 -> Erro Maximo

Dimensao 8 -> Erro Minimo

Dimensao 8 -> Erro Maximo

Dimensao 8 -> Erro Minimo

Funcgdo Laplaciana
Dimensao 8 -> Erro Maximo

Dimensao 5 -> Erro Minimo

Tabela 19 - Erros obtidos vs. Par@metro Regularizador

Parametro

Regularizador Erros Obtidos

Funcdes RBF

Erro Maximo:  Multiquadrica Inversa; Rational Quadratic;
Yy =10 . 1. .
5 vezes Gaussiana; Exponencial; Laplaciana
Erro Maximo: o
Y Multiquadrica
=61,917364224 1 vez
Erro Minimo: e A
Y =51,59780352 Multiquadrica
1 vez
Y Erro Minimo: Multiquadrica Inversa; Rational Quadratic;
=89,161004482 5 vezes Gaussiana; Exponencial; Laplaciana

Analisando o valor obtido para o erro minimo, com a funcdo Multiquadrica, é possivel afirmar
que a previsao efetuada pelo programa € quase perfeita. Para se analisar em detalhe a evolucao
dos erros por coordenada (X, Y e Z) e do erro global, podem ser consultados os graficos
seguintes, que tiveram como base a funcdo Multiquadrica, numa reestruturacdo de dimensao 7
e uma amplitude de erro gaussiano Amp,,., = 2560, devido ao fato de ter sido a combinacao

que obteve o menor valor de erro.
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Erro Médio (RMSE) por Coordenada - Trajetodria 1 (Dimenséao 7)

T e i e e

RMSE - Coordenada X

10 20 30 40 50 60 70 80 90
Wariagdo do Parametro Regularizador ¢

RMSE - Coordenada Y

10 20 30 40 50 60 70 80 90
Variacdo do Pardmetro Regularizador

RMSE - Coordenada Z

10 20 30 40 50 60 70 80 90
Wariagdo do Pardmetro Regularizador ¢

Figura 45 - Erros obtidos por Coordenada para a funcdo Multiquddrica - Trajetoria 1

Erro Médio (RMSE) Global - Trajetéria 1 (Dimenséo 7)

Erro Médic (RMSE) Global

04 | | | | | | | |
10 20 30 40 50 60 70 80 90

Variacdo do Parametro Regularizador y

Figura 46 - Erros Global obtido para a funcdo Multiquddrica - Trajetoria 1

Mais uma vez, da figura anterior pode ser retirado que o valor do erro minimo se regista para
um parametro regularizador y = 51,5978. Seguidamente, serdo apresentadas as trajetorias
previstas pelo algoritmo e sera feita uma comparacao entre as trajetorias geradas e as solucoes

do programa.

3.9. Trajetoérias Previstas pelo Algoritmo LS-SVM

Numa fase final do programa, apo6s apuramento da combinacao ideal que regista o valor minimo

de erro, exposta no capitulo anterior, é possivel tracar um grafico com a trajetoria prevista:
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Trajetoria 1 - Original vs. Trajetoéria 1 - Algoritmo LS-SVM (Dimenséo 7)

Trajetdria Original com Erro Gaussiano (v = 51,5978 e amp = 2560)
Trajetoria Prevista por Algoritmo LS-SVIM

Aeroporto Partida: ¢ = 0.89845 5. = -0.0080528 h = 25

Waypoint 1: ¢ = 0.88879 5. = 0.0082152 h = 12527

Waypoint 2: ¢ = 0.88421 5. = 0.017691 h = 12527

Waypoint 3: ¢ = 0.87624 5. = 0.027965 h = 12527

Waypoint 4: ¢ = 0.86965 4 = 0.034595 h = 12527

Waypoint 5 ¢ = 0.86201 i = 0.040237 h = 12527

Aeroporto Chegada: ¢ = 0.85538 ). = 0.044467 h =119

z[m]

it

" heroporto Chegada

20

Figura 47 - Trajetdria 1: Original vs. Previsdo do Algoritmo LS-SVM

Aplicando os dados da figura anterior numa representacao na superficie terrestre, obtém-se:

Trajetaria Qriginal com Erro Gaussiana (y = 51,5978 e amp = 2560)
= Trajetaria Prevista par Algaritmao LS-3Wh

Aeroporto Partida: ¢ = 089845 % = -0.0080528 h =25

Waypoint 1: ¢ = 0.88879 3, = 0.0082152 h = 12527

Waypoint 2; ¢ = 0.88421 4= 0.017691 h = 12827

. Wapuim 2
+ < Waypoint 3

* < Waypoint 4 Waypaint 3 ¢ = 0.87624 % = 0.027965 h = 12527

= < Waypoint 5 Waypoint 4: ¢ = 0. 8B965 A = 0.034585 h = 12527

» < Aeroporto Chegada VWaypoint 9 ¢ = 0.86201 A = 0.040237 h = 12527
Aeropaorto Chegada ¢ =0.85538 4 = 0044467 h =118

Figura 48 - Trajetdria 1: Original vs. PrevisGo do Algoritmo LS-SVM na superficie terrestre

Depois de ter sido determinada a funcao RBF e a dimensao da reestruturacdo que resultaria
num valor de erro minimo, o algoritmo pode ser aplicado as outras duas trajetorias,
mencionadas no Capitulo 3.3. Apo6s a aplicacao dos dados da Trajetoria 2, obtiveram-se os

seguintes resultados:
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Trajetoria 2 - Original vs. Trajetéria 2 - Algoritmo LS-SVM (Dimensao 7)
x10°

58

56

54

Waypoint 107 P —— .
Trajetéria Original com Erro Gaussiano (y = 51,5978 e amp = 2560)
Trajetoria Prevista por Algoritmo LS-SVM
. : } Aeroporto Partida: ¢ = 0.65284 5. = 2.1946 h = 5113
et Waypoint 1: ¢ = 0.66205 % = 2.1476 h = 9167
Mo HRvRYRY. Chegada’ Waypaint 2: ¢ = 0.66885 7. = 2.0806 h = 9174
: Waypoint 3: ¢ = 071977 . =2034 h = 9174
Waypoint 4: ¢ = 0.80471 . = 1931 h=9174
Waypoint 5: ¢ = 0.87831 .. =1.7176 h=9784
Waypoint 6: ¢ = 099917 ». = 1.419 h = 9921
Waypoint 7: ¢ = 1.0664 & = 1.1085 h = 10356
Waypoint 8: ¢ = 1.0761 . = 0.81174 h = 10363
Waypoint 9: ¢ = 1.0478 2 = 0.59837 h = 10965
Waypoint 10: ¢ = 0.984 . = 0.29675 h = 10973
Waypoint 11: ¢ = 0.86384 . = 0.065743 h = 5029
Aeroporto Chegada: ¢ = 0.85588 % = 0.054426 h = 1593

52

W

S ".g.i%-ﬂr -
--.. =« Aeroporto Partida.__

*[m] y[m]

== Trajetaria Criginal com Erro Gaussiano (y = 51 5978 e amp = 2560)
= Trajetaria Prevista por Algaritmo LS-SYM
Aeroparto Partida: ¢ = 0.65284 4. =2.1846 h = 5113
Waypoint 1: ¢ = 066205 A = 2.1476 h = 9167
VWaypoint 2. ¢ = 0 66885 2. = 2.0806 h = 9174

Waypoint 3 ¢ = 0.71977 .= 2.034 h = 9174 p
Waypoint4: ¢ = 080471 .= 1.831 h = 8174 T
Waypoint 5 ¢ = 087631 2= 1.7176 h = 8764 ; . | [
VWaypaint 6 ¢ = 089917 &= 1419 h = 8521 e s S -(—Waypnﬁ# JJ} I
Waypoint 7- ¢ = 10664 2= 1.1085 h = 10356 , L r i
Waypoint & ¢ = 10761 .= 081174 h = 10363 | : T ] O

Waypoint & ¢ = 10478 2, = 0 58837 h = 10865 i T Fy

Waypoint 10: ¢ = 0,984 %, = 0. 28675 h = 10873 i 3 ‘ o

Waypoint 11: ¢ = 0.86384 3, = 0085743 h = 5028 - 3 } &

Aeroports Chegada: ¢ = 0.85588 3. = 0.054426 h = 1593 b g Al

Figura 50 - Trajetdria 2: Original vs. Previsdo do Algoritmo LS-SVM na superficie terrestre

E por fim, com os dados da Trajetoria 3, foi possivel obter a seguinte previsao:
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Trajetoria 3 - Original vs. Trajetéria 3 - Algoritmo LS-SVM (Dimenséo 7)

:Waypuinlﬁ .
T + Waypoint 7

Trajetéria Original com Erro Gaussiano (y = 51,5978 e amp = 2560)
Trajetéria Prevista por Algoritmo LS-SVM
: . Aeroporto Partida: § =0.85866 . =-215h=0
point a",,-" Waypoint 1: ¢ = 0.86124 5. = -2.1432 h = 3124
0 Waypoint 2: ¢ = 0.90704 . = -2.0813 h = 10058

I S -

T " N — i

- § Waypoint 3- ¢ = 0.93439 5. = -2.0388 h = 10058
Vaypoint 9 Waypoint 4: ¢ = 1.034 & = -1.8451 h = 10058
[t Waypoint 5 ¢ = 1.1064 % = -1.6206 h = 10058
Waypoint 6: ¢ = 1.1478 . = -1.3149 h = 10058
- Waypdint 10 Waypoint 7: ¢ = 1.1434 % = -0.94597 h = 10668
: Waypoint 8: ¢ = 1.079 2. = -0.50359 h = 10668
Waypoint 9: ¢ = 1.0412 & = -0.32477 h = 10668
; : Waypoint 10- ¢ = 0.99758 % = -0.18204 h = 10668
S R, A Waypoint 11: ¢ = 0.92893 5. = -0.051852 h = 10668
: Waypoint 12: ¢ = 0.9092 . = -0.022595 h = 5395
Aeroporto Chegada: ¢ = 0.89823 1. =-0.0074334h=0

521

« Wa)‘*poimj

-f.Wéle’poinl 2
e « Adroportp Chegada

= Trajetoria Original com Erro Gaussiana (y = 31,5978 e amp = 2560)
Trajetdria Prevista por Algoritrmo LS-Svhi

Aeroporto Partida: ¢ = 085866 a=-215h=10
Waypoint 10 ¢ = 086124 A =-21432 h = 3124
Waypoint 2 ¢ = 0890704 A =-20813 h = 10058
Waypoint 3 ¢ = 093439 A =-20388 h = 10058
Waypoint4: ¢ = 1034 3 =-18451 h= 10058
Waypoint 5. ¢ = 1.1054 & =-1.8206 h = 10058
Waypoint 6 ¢ = 11478 % =-1.3148 h = 10058
Waypoint 7 ¢ = 1.1434 4 = -0.84597 h = 10866
Waypoint 8 ¢ = 1.078 % = -0.50353 h = 10668
Waypoint 3 ¢ = 1.0412 & =-0.32477 h = 10668
Waypaint 10 ¢ = 0.89758 4 = -0.18204 h = 10668
Waypoint 11: ¢ = 0.82993 4 = -0.051852 h = 10668
Waypoint 12 ¢ = 0.8092 & = -0.022595 h = 5385
Aeroporto Chegada: ¢ = 089823 3.=-00074334 h=0

=« Waypoint 4

2.6 Waypaint 3
- WaJ point 2

-

C

Figura 52 - Trajetdria 3: Original vs. Previsdo do Algoritmo LS-SVM na superficie terrestre

A partir da analise das figuras acima, € possivel constatar que as previsoes efetuadas pelo
algoritmo LS-SVM sao quase coincidentes com as trajetorias criadas originalmente. Esta
afirmacao é suportada pelo fato de os valores do erro global serem proximos de zero, para uma
funcao RBF Multiquadrica e para uma reestruturacao de dimensao 7. No entanto, a vantagem
particular da implementacao desta metodologia ainda ndo foi explorada, visto que apos a
previsdao da trajetéria efetuada pelo algoritmo, o utilizador tem a possibilidade de construir
uma funcdo idéntica a presente na Equacdo 44, o que lhe permite obter dados da trajetdria
para os quais nao possuia qualquer tipo de informacdo anteriormente. Assim, desde que os

dados que procure estejam dentro da trajetoria real percorrida pela aeronave (entre o
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aeroporto de partida e o aeroporto de chegada), o utilizador tem a possibilidade de saber a
posicao em qualquer ponto da rota, mesmo que este nao tenha sido definido na listagem inicial

dos waypoints. Esta particularidade ira ser desenvolvida no topico seguinte.

3.10. Criacao da Funcao da Trajetéria

Como exposto nas Tabelas 9, 10, 11, 12, 13 e 14 no Capitulo 3.5, os dados originais das
trajetorias sao reestruturados de acordo com um valor de dimensdo definido pelo utilizador,
para depois ser possivel criar um vetor de solucdes para efetuar o treino do algoritmo. Apos a
execucdo completa do programa, podem agora ser observados alguns exemplos desta
reestruturacao dos dados entrada:

Tabela 20 - Alguns resultados de exemplo (Trajetodria 1 - Dimensao 6)

. Solucéo Solucéo

Posicdo da Aeronave - Trajetéria 1 - Dimensé&o 6 - Coordenada X
Real [m] Prevista [m]

3972348,39 3973903,24 3975524,69 3977141,04 3978744,09 3980379,70 3981993,72 3981988,49

3973903,24 3975524,69 3977141,04 3978744,09 3980379,70 = 3981993,72 _ 3983612,43

3975524,69 3977141,04 3978744,0 3980379,70 398199372 _ 3985228,56  3985223,33

Tabela 21 - Alguns resultados de exemplo (Trajetoria 1 - Dimenséo 3)

Solucédo Solucéo
Posicdo da Aeronave - Trajetéria 1 - Dimensao 3 - Coordenada Y
Real [m] Prevista [m]
-31987,96127 -30181,57368 -28321,21301 -26457,92455 -26459,54543

-30181,57368 -28321,21301 -26457,92455 _ -24597,36861
-28321,21301 -26457,92455 _ -22729,64254  -22731,19572

Tabela 22 - Alguns resultados de exemplo (Trajetéria 2 - Dimensdo 7)

. L . Solugdo Solugdo

Posicdo da Aeronave - Trajetéria 2 - Dimensao 7 - Coordenada Z .
Real [m]  Prevista [m]

3877460,7 3879335,7 3881301,7 3883247,8 3885218,7 3887191,1 3889154,3 @ 3891118,8 3891501,4

38793357 3881301,7 3883247,8 3885218,7 3887191,1 3889154,3 = 3891118,8 - 3892265,5

3881301,7 3883247,8 3885218,7 3887191,1 3889154,3 3891118,8 - 3895028,9  3895187,0

Tabela 23 - Alguns resultados de exemplo (Trajetdria 1 - Dimensao 4)

3 Solucéo Solucéo
Posicdo da Aeronave - Trajetéria 1 - Dimensao 4 - Coordenada X
Real [m] Prevista [m]

3986857,83 3988495,566 3990063,47 3991696,003 3993317,61  3993338,092

3988495,566  3990063,47  3991696,003 399331761 _ 3994940,695
3990063,47  3991696,003  3993317,61 _ 3996532,423  3996548,479

Poderiam ser apresentados milhares de exemplos relativamente a reestruturacao dos dados. No
entanto, as tabelas acima permitem visualizar o funcionamento do processo de reestruturacao
dos dados, bem como a previsao bastante acertada do algoritmo LS-SVM para a maioria dos

casos.

71



Pela analise dos padroes coloridos que estao destacados, é visivel que a solucao real criada
pelo programa através da reestruturacao vai fazer parte do vetor de entrada seguinte,
ocupando uma posicdo anterior a que ocupava inicialmente. Este padrdao repete-se para
qualquer coordenada, em qualquer trajetoria, sob qualquer dimensédo de reestruturacao.

Na coluna a direita das solucdes reais (utilizadas pelo programa para treinar o algoritmo),
encontra-se as solucoes previstas pelo algoritmo LS-SVM. A partir destas solucoes, puderam ser
tracadas as trajetorias previstas no capitulo anterior. E também com estas solucdes, que é
efetuado o calculo do erro para cada uma das coordenadas, que por sua vez, permitira o calculo
do erro global da trajetodria prevista.

Nesta fase final, apds a obtencédo de todos os resultados, pode finalmente ser implementado o

modelo descrito pela Equacao 44, e aqui simplificado da seguinte forma:

m

F6) =) & o) p() + b° 1)

i=1

onde a; e b* representam as solucdes do sistema descrito pela Equacao 38, e ¢(x;)” a matriz
gerada pela resolucao da funcao RBF escolhida na implementacdo do algoritmo. O parametro
@(x) sera o resultado dessa mesma funcao RBF, aplicado as coordenadas que o utilizador
desejar determinar.

Tal como mencionado anteriormente, as solucdes «; e as matrizes ¢(x;)" que resultam da
execucao do programa, sao de dimensdes demasiado elevadas, o que impossibilita a sua
transcricdo numérica neste trabalho. No entanto, ficam alguns exemplos das infinitas
possibilidades de solucdes que o algoritmo oferece:

Tabela 24 - Exemplo 1: Previsdo de Solugdes para Fungdo Multiquddrica

Posicdo da Aeronave
i Solucao Prevista [m]
Func¢ao Multiquadrica

Coordenada X CoordenadaY CoordenadaZ CoordenadaX CoordenadaY Coordenada Z

Original [m] Original [m] Original [m] Prevista [m] Prevista [m] Prevista [m]

onde as solucdes previstas sao solucoes das equacoes:
o Coordenada X - f(4100000) = X7%, ax; ¢(x;)" ¢(4100000) + by;
 Coordenada Y - f(70000) = XL, aj, o) @(70000) + by;

o Coordenada Z - £(4900000) = Y72, a;; ¢ (z)" ¢(4900000) + by;

Tabela 25 - Exemplo 2: Previséo de Solugdes para Fungdo Multiquddrica

Posicéo da Aeronave .
~ L Solucéo Prevista [m]
Funcdo Multiquadrica
Coordenada X Coordenada¥ CoordenadaZ CoordenadaX CoordenadaY Coordenada Z

Original [m] Original [m] Original [m] Prevista [m] Prevista [m] Prevista [m]

72



onde as solucdes previstas sao solucdes das equacoes:
o Coordenada X - £(4023721) = X%, ay; ¢(x;)" ¢(4023721) + by;
» Coordenada Y - f(—-18135) = XL, aj, @ ()" (—18135) + by;

o Coordenada Z - f(4830017) = X1, a;, ¢(2)" 9(4830017) + b;;

Tabela 26 - Exemplo 3: Previséo de Solugdes para Fungdo Multiquddrica

Posicao da Aeronave .
. Solucéo Prevista [m]
Funcao Multiquadrica

Coordenada X CoordenadaY CoordenadaZ Coordenada X CoordenadaY Coordenada Z

Original [m] Original [m] Original [m] Prevista [m] Prevista [m] Prevista [m]

onde as solucdes previstas sao solucoes das equacoes:
o Coordenada X - f(3999641) = X%, ay, ¢(x;)" 9(3999641) + by;
e Coordenada Y - f(103478) = 31", ay, o) 9(103478) + by;

o Coordenada Z - £(4930143) = X%, a;, ¢ (2)" 9(4930143) + b;;

Tabela 27 - Exemplo 4: Previsdo de Solugbes para Fungdo Exponencial

Posicéo da Aeronave .
~ . Solugao Prevista [m]
Funcao Exponencial

Coordenada X Coordenada¥ CoordenadaZ Coordenada X CoordenadaY Coordenada Z

Original [m] Original [m] Original [m] Prevista [m] Prevista [m] Prevista [m]

onde as solucdes previstas sao solucdes das equacoes:
e Coordenada X - f(4100000) = }i%, ay, @(x)Tp(4100000) + b};
e Coordenada Y - f(70000) = 37, ay, @) @(70000) + by;

e Coordenada Z - f(4900000) = ¥, ay; @ (z))T9(4900000) + b};

Tabela 28 - Exemplo 5: Previsdo de Solugbes para Fungdo Gaussiana

Posicao da Aeronave _ .
. Solucéo Prevista [m]
Funcao Gaussiana

Coordenada X Coordenada¥ CoordenadaZ CoordenadaX CoordenadaY Coordenada Z

Original [m] Original [m] Original [m] Prevista [m] Prevista [m] Prevista [m]

onde as solucdes previstas sao solucdes das equacoes:
o Coordenada X - f(4100000) = X%, ax; ¢(x;)" ¢(4100000) + by;
e Coordenada Y - f(70000) = X7, ay, o) @(70000) + by;
o Coordenada Z - £(4900000) = X1, a;, ¢(2)" 9 (4900000) + b;;
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Tabela 29 - Exemplo 6: Previsdo de Solugbes para Fungdo Laplaciana

Posicdo da Aeronave
. Solugao Prevista [m]
Funcao Laplaciana

Coordenada X Coordenada¥ CoordenadaZ CoordenadaX CoordenadaY Coordenada Z

Original [m] Original [m] Original [m] Prevista [m] Prevista [m] Prevista [m]

onde as solucdes previstas sao solucoes das equacoes:
e Coordenada X - f(4100000) = ¥Z, ay,; @(x)Tp(4100000) + b};
 Coordenada Y - £(70000) = XL, ay, @) @(70000) + by;

e Coordenada Z - f(4900000) = ¥iZ; a7, @ (z)T(4900000) + b};

As coordenadas foram selecionadas aleatoriamente, tendo apenas de obedecer a seguinte
regra: xpartida < xpreviséo < xchegada: ypartida < yprew'séo < ychegada € Zpartida < Zprevisﬁo <
Zenegaaa- OU S€Jja, qualquer previsao tera de estar dentro dos valores da trajetdria percorrida
pela aeronave.

Este capitulo encerra a demonstracdo pratica da implementacao do algoritmo LS-SVM, bem
como a demonstracdo para a previsao de trajetorias 4D. No capitulo seguinte, sera feita uma

revisao final, bem como tiradas todas as conclusdes acerca do trabalho exposto anteriormente.
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Capitulo 4

4. Conclusoes

O principal objetivo definido inicialmente, de efetuar uma previsdao de trajetorias num
ambiente de quatro dimensbdes, recorrendo a métodos de regressao de aprendizagem
automatica, mais especificamente, algoritmos de Maquina de Suporte Vetorial com base nos
Minimos Quadrados (LS-SVM), foi atingido com sucesso, na medida em que foi possivel construir
funcdes que possibilitaram a classificacdo das trajetorias analisadas em qualquer ponto do seu
percurso (desde a descolagem até a aterragem). Apesar de neste trabalho os algoritmos criados
terem sido aplicados apenas num tema relacionado com a Engenharia Aeronautica, através de
uma visdo mais abrangente, pode ser também observada a interdisciplinaridade desta
disciplina, na medida em que os métodos de regressao poderiam ter sido aplicados a qualquer
conjunto de dados iniciais (previsao de mercado bolseiro, comportamento de um
eletrocardiograma, consumo de combustivel, etc.), ou até, aplicando métodos de classificacdao
recorrendo também a teoria LS-SVM.

Num nivel mais especifico, no primeiro caso ilustrativo, referente a previsao da funcao seno, é
possivel observar a exatiddao que o método demonstra quando aplicado a uma fungao
relativamente simples. A funcdo Exponencial apresentou o valor minimo de erro médio nos
resultados, enquanto que a funcdo Multiquadrica Inversa apresentou o erro maximo. No
entanto, é necessario referir que a funcdo Exponencial, necessita de uma experimentagao
paramétrica bastante maior que as trés primeiras funcbes em estudo (Multiquadrica,
Multiquadrica Inversa e Rational Quadratic), na medida em que precisa da afinacdo do
parametro o, para além da correccao do parametro y, como todas as outras.

Na segunda aplicacdo do método, ilustrada no capitulo anterior, é possivel observar a enorme
facilidade com que é possivel gerar trajetorias através dos métodos de navegacao com
waypoints 4D. As trés trajetorias foram geradas com bastante rapidez, e rapidamente poderiam
ter sido alteradas através da mudanca dos waypoints escolhidos. No entanto, a tematica da
navegacao 4D ainda esta numa fase embrionaria.

Dentro do ambito da previsao LS-SVM, a prdpria estrutura do programa permitiu que as solucoes
obtidas se aproximassem o mais possivel de valores reais, na medida em que foram
implementados erros gaussianos nas trajetoérias geradas, que vao de encontro com valores de
erro produzidos por leitores GPS. A reestruturacao dos dados de diferentes dimensoes
possibilitou uma nova visualizagao no tratamento de dados. Este facto, aliado a experimentacéao
das diferentes funcdes RBF, concluiu que a funcdo Multiquadrica desempenhou o melhor papel
na aplicacao a previsao de trajetorias. Tal como observado anteriormente, este erro minimo
foi obtido para uma reestruturacao dos dados de entrada de dimensao 7. Esta reestruturacao

permitiu a possibilidade dos dados se treinarem a eles préprios. Especificamente, num cenario
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de dimensao 7, os dados de entrada foram reestruturados em vetores lineares com 7 elementos,
cuja solucao atribuida correspondia ao valor de entrada imediatamente a seguir. Para esta
dimensao, o valor do erro obtido foi inferior a uma unidade Erro Min.~ 0.48177. Este resultado
vem suportar o facto de os algoritmos LS-SVM serem apropriados para a aplicacao de previsao
de trajetorias.

A nivel de desempenho computacional, também se regista que a funcao Multiquadrica é das
que mostra menores tempos de execucao, quando comparada com as outras. O menor tempo
obtido foi na aplicacdo da funcdo Exponencial Tempo Min.= 8888.34909 s. No entanto, nesta
parte, podem ser tecidas algumas criticas negativas a este método. Como pode ser observado
no anexo VI, a média de tempos de execucao do programa ronda os 1500 s, 0 que se aproxima
de 30 min. Sendo a ser bastante superior no caso da funcao Gaussiana. Este facto poderia ser
agravado, caso o conjunto de dados de entrada (neste caso, as coordenadas das trajetorias)
fosse muito maior. Por outras palavras, quanto mais pormenorizada fosse a geracao da
trajetoria, mais tempo levaria ao algoritmo para executar as suas fungées completas. Num
ambiente de aplicacdo em tempo real, seria necessario efetuar algumas correcoes para que os
resultados fossem obtidos com uma maior rapidez.

No penultimo ponto do capitulo anterior, é possivel observar a aplicacao do algoritmo LS-SVM
a trajetorias um pouco mais elaboradas que a Trajetoria 1. Para a execucdao completa do
algoritmo aplicado as Trajetorias 2 e 3, o computador necessitou de um periodo de tempo
bastante superior, 0 que nao permitiu que fosse efetuado o mesmo estudo comparativo de
modelos RBF como para a Trajetoria 1. No entanto, é visivel que a previsao obtida é bastante
correta, sendo quase coincidente com a trajetoria criada inicialmente.

Por fim, foi possivel efetuar a criacdo de uma nova funcao que define a trajetdria prevista,
permitindo a obtencao da posicao seguinte da aeronave, recorrendo a solucdes obtidas pelo
programa. Apesar de se revelar um pouco limitador, na medida em que o algoritmo apenas
pode prever uma solucao para valores conhecidos da trajetoria (X, evisao < Xmin OU Xprepisio >
Xmax), @ Criacdo da funcao permite efetuar um perfil completo da trajetéria, podendo o
utilizador saber a posicao da aeronave em qualquer instante, e nao sé nos waypoints que definiu

inicialmente.

4.1.Trabalhos Futuros

Tal como mencionado nos paragrafos anteriores, uma das principais limitacdes deste projeto
foi, sem dlvida, o elevado tempo de execucao registado pelos processos computacionais. Nesta
aplicacao do método LS-SVM, foram feitos todos os processos possiveis para a reducao do tempo
de execucao. Assim, sugere-se que num trabalho futuro possa ser feito um estudo comparativo
entre o método LS-SVM e outros métodos de aprendizagem automatica dentro e fora da area
da Maquina de Suporte Vetorial, que possam apresentar teoremas matematicos menos

complexos.
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Pode também registar-se uma limitacdo, no que toca a comparacao de dados que poderiam ter
sido utilizados, nomeadamente, a variedade de trajetorias que poderiam ter sido utilizadas
(ndo s6 num ambiente de quatro dimensdes, mas também tridimensional), bem como outro tipo
de informacao relacionada com a Engenharia Aeronautica (previsdo de consumo de combustivel,
classificacao de imagens de radar, etc.) Fica também como sugestdo, uma possivel reaplicacao
destes métodos noutras areas do interesse aeronautico.

Numa nota mais abrangente, como foi possivel observar no Capitulo 1, é de notar uma enorme
interdisciplinaridade na aplicacdo dos métodos de regressdao LS-SVM. Isto deve-se ao fato dos
seus principios matematicos terem a facilidade de serem aplicados em qualquer tipo de
contexto. No mundo atual, € possivel ver um enorme leque de aplicagdes possiveis para este
tipo de metodologia, mesmo fora da area da engenharia. Tanto na aplicacdo de previsao de
variagdes nas cotacoes da bolsa (area economica), como na previsdo do comportamento de um
orgao vital de um ser humano (biologia).

De um modo geral, seja qual for o tipo de dados a analisar, o0 método LS-SVM apresenta uma
forte ferramenta de previsao com um menor esforco computacional quando comparado com
outros métodos, permitindo assim fazer uma classificacdo mais pormenorizada dos dados a

estudar.
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TRAJECTORY PREDICTION OF AERIAL VEHICLES THROUGH THE
SUPPORT VECTOR MACHINE APPROACH

Simédo M. LOPES!

1 University of Beira Interior, Department of Aerospace Sciences, 6201-001 Covilhd, Portugal

The interest in linear regression methods has been growing exponentially due to their
easy implementation. The present paper proposes a symbiotic relation between machine
learning and its computational regression theorems, and aeronautical engineering with
an implementation of Least-Squares Support Vector Machine methods in predicting the
trajectory of an aerial vehicle, while working in a 4-dimensional waypoint navigation
environment. This will allow to create a function that can fully define the information
about the aircraft’s coordinates in every location of its trajectory.

Key words: trajectory prediction; commercial aircraft; 4D waypoint navigation;
machine learning; semi-supervised learning; support vector machines; kernel methods;
radial basis functions.

1. INTRODUCTION

The whole subject of applying regression methods as the solution of estimation problems
dates a few centuries ago. Due to the increasing interest in this matter, it soon became clear that
it’s not always easy to find a parametric model (linear or non-linear) that best explains some
problems. All the attention was centered in the search for a more flexible method, where “the data
could speak for itself”. This constantly increasing development of regression methods is
explained by the need of being able to extract detailed information from large amounts of data.

One discipline that takes in account the problems mentioned above, while simultaneously
explores the technological aspect of the subject is artificial intelligence, or more specifically,
machine learning. The latter can be defined as the area that studies and develops the computational
methods that resort to experience in order to perform correct predictions, for the purpose of
enhancing the accuracy and precision of the algorithm that is performing the task [1]. Machine
learning can be divided into different categories, according to their different goals. The category
that’s centered in working with algorithms that are trained with classified examples (where the
desired output is known) is called semi-supervised learning [2]. This subsector of machine
learning, which is a compromise between supervised learning and non-supervised learning, meets
the demands of wanting better and faster results at the same time.

The Least-Squares Support Vector Machine (LS-SVM) method falls within the semi-
supervised category of machine learning. This method was created due to the fact that traditional
Support Vector Machines (SVM) algorithms presented some complex computational limitations,
especially when the data set being analyzed was too big [3]. In this paper, the LS-SVM method
is implemented in the trajectory prediction of a commercial aircraft that flies between two airports.
In order to create the trajectories used, the 4D waypoint navigation method was implemented.
This method was chosen due to the increasing attention that has been receiving in the past years
by the European air traffic control organization (Eurocontrol), and the new Single European Sky
research program that will be implemented in the near future.

The purpose of this work is implementing an LS-SVM algorithm in a known trajectory, in
order to find a function that can predict the coordinates of the aircraft in locations that were not
known previously by the user.
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2. ALGORITHM MODULATION AND IMPLEMENTATION

2.1 Optimality Conditions

In nonlinear programming problems, the general formula of the problem is given by the
following expression [4]:

min f(x) (1)

XER™
subjected to: c(x)=>0, where f(x) and c(x) represent nonlinear functions in x.
Assuming that A is a vector of m elements (Lagrange multipliers), then:
A=Ay, 00, AT (2

The Lagrangean function associated with problem (1) is:

L) = f() = Te@) = () = ) Aei(®) @3
i=1

Notes:

Active Restrictions: Assume x as a given point. The restrictions ¢;(x¥) = 0,i € A are
active in x if ¢; (%) = 0.

Regularity Condition: Assume x* as a solution for the problem. If the vectors Vc;(x*),i €
A are linearly independent, then x* is a regular point.

2.1.1 Necessary and sufficient conditions — 1st Order

Assuming x* as a solution for the problem. If x* is a regular point, then there is a * which
verifies:

Stationary point of the Lagrangian =~ Admissibility Positivity = Complementarity
Function

(4)
V,.L(x*,2*) = Vf(x") c(x*) =0 A=0 AHTe(x) =0
—Ve(x)A1* =0

2.1.2 Karush-Kuhn-Tucker Conditions

Complementarity ((1*)Tc(x*) = 0) affirms that the non-active restrictions have multipliers
equal to zero (¢;(x*) > 0= 1; = 0,i ¢ A).

For the active restrictions, the corresponding Lagrange multipliers may or may not be zero.
If they are zero, then it’s called a degenerated problem. Otherwise, it is called strict
complementarity:

c(x*)=0 )

which means that the point verifies the active restrictions, in other words, x* is an admissible
point.

Vol(x*,A") = Vf(x*) = Vc(x)A* =0 & Vf(x*) = Vc(x")A* & Vf(x")
m
=) AVa) ©)
i=1
The expression above means that the gradient of f(Vf) is a linear combination of the

gradients of the restrictions.
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2.2 Least-Squares Support Vector Machines

After generating all the trajectories, the LS-SVM algorithm was implemented. This method
can be described by:

Given a data training set {(x1, y1), (X2, V2), «vor (o Vi) With (x;,y;) € R X R(i = 1,2, ..., m).
Let y = (y, 2 -, ¥)T [5]. Then, the optimization problem of the LS-SVM method can be
defined as:

T

weR”h be]R felR{m]( E) W wt )/ E f (7)
sty =wlo(x)+b+§&,i=12,...,m
where ¢: R* - R™ is a mapping to a higher dimensional feature space 7 with n, dimensions,
each component of & = (&,,¢,,...,&,)T is a slack variable and y is a positive and real parameter
[6]. In cases where the data being analyzed contains too much noise, it is indicated to use a lower
y value [7]. Through the Karush-Kuhn-Tucker (KKT) conditions of the Lagrangian, the solution
of the problem (7) is transcribed by the following linear system:

[(e) K +e;T/-11] [Z] - [2] ®)

where a = (ay, a5, ..., a,)T represents a vector containing the Lagrange multipliers (also called
support vectors), e =(1,1,..,1)7, | represents an identity matrix and K;; = K(x;x;) =
e(x)To(x;)(i,j = 1,2,..,m) represents a kernel function meeting the Mercer’s theorem [8].
Note: to resolve the linear system (8) it is necessary to calculate the pseudo-inverse matrix, due
to the fact that the system doesn’t have an unique solution [9].

Kernel functions can be represented by linear or polynomial functions, radial basis functions
and many others. In this particular case, radial basis functions (RBFs) are applied. The list of
kernel functions applied is the following:

Table 1

List of Kernel Functions Applied

Gaussian Kernel Exponential Kernel Laplacian Kernel
RGO exp(_ ||x—xn||2) hx) = exp( lx nn) B = exp( lx xnn)
202 20?2 o
Rational Quadratic Kernel Multiquadric Kernel Inverse Multiquadric Kernel
he) = 1 — =l h(x) = lIx = x,I2 + 1 W) =
llx = x,lI* + 1 llx — x, 1% + 1

If the solutions of the linear system (8) are a* = (aj,a3,...,a;,)T and b*, then the
corresponding decision function (regression model) will be:

m m
FE) =wTp) +b" = > al pla) 9 +b° = ) @i K@) +b° )
i=1 i=1
To obtain an optimal solution in the regression model defined in (9), the first partial
derivatives should be equal to zero, which means:

oL m
S 0= w= Zi=1“i¢(xi)

oL =0= zm
b iy

(10)
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2.3 Gaussian Error

To better approximate the data generated to a real life scenario, a Gaussian error was applied
to the trajectories generated by the algorithm, similar to what happens in GPS data. The Gaussian
error was applied individually to each coordinate (X,Y, Z), and the Box-Muller method was used
to generate the Gaussian variables [10]. This method can be easily explained by analyzing the
following process:

Given two independent and random variables U; and U, with a uniform distribution, in the
interval (0,1), then one can generate random Gaussian values by applying the following transform:

X =/=21n(U,) sin(2nU,) Y = /=2In(U;) cos(2nU;) (11)

where X and Y represent random variables normally distributed, with mean ¢ = 0 and variance
g% =1.

2.4 Spatial Localization

In a real life scenario, aircrafts depend on several instruments in order to determine its
position and its flight parameters, such as: altitude, velocity, heading, angle of trajectory (flight
path angle), etc. Here are some examples of how those instruments play a role in the aircraft’s
performance.

2.4.1 Automatic Dependent Surveillance-Broadcast

The ADS-B system was developed to overcome the conventional techniques of air traffic
control, as well as giving new capabilities which will reinforce air traffic management. The
following table shows a comparison between present radar systems and the attributes of the ADS-
B system:

Table 2

Radar systems vs. ADS-B systems

Actual Radar Systems ADS-B System
Land system, that depends on Human Aircraft system, that gives a constant
participation flow of more precise position data
Bad coverage in some areas ADS-B land stations can be placed
virtually anywhere
Position is updated every 12 seconds Position is updated every second
Expensive installation and maintenance Cheap installation and maintenance

This system uses a combination of navigation satellites (GNSS — Global Navigation Satellite
System), transmitters and receivers to give specific information about the localization and speed
of the aircraft that are flying over that area to the land control and crew.

2.4.2 Intertial Navigation System

The basic principle of inertial navigation is based on the simple concept of navigation
estimation, or dead reckoning. The accelerometer gives the acceleration of the aircraft in a certain
axis. If that acceleration is integrated, the velocity of the aircraft is obtained. With a second
integration, the position of the aircraft, regarding that axis, is given. By knowing the orientation
of the aircraft, it is possible to obtain the actual position [11].
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2.4.3 Flight Path Angle

The flight path angle y represents the amplitude between the horizontal axis and the
trajecotry axis of the aircraft, or the velocity vector. It is by measuring this angle that the pilot can
determine if the aircraft is on a climb or descending phase.

2.4.4. Aircraft Velocity

Flight velocity is a measure of the aircraft’s velocity relatively to the velocity of the air that
surrounds the airplane. To calculate the relative speed of the aircraft, it is used a static pitot system.
The value that is obtained directly from the pitot tube 1AS — Indicated Air Speed, is not necessary
equal to the aircraft’s velocity: TAS — True Air Speed. This difference is explained by the
compressibility of the air for velocities over 200 knots, the errors of the instruments, measure
conditions (pitot tube, antenna, etc.) and relative density of the air.

3. SIMULATION AND VALIDATION IN TRAJECTORY PREDICTION

To better understand the structure of the program applied, the next image shows a hierarchy
tree with all the processes that were implemented:

Trajectory Creation

Trajectory Trajectory | Trajectory
1
. . . Inverse
Gaussian Exponential (...) Multiquad. Multiquad.
Dim. 3 Dim. 4 Dim.5 (...) Dim. 8
Error 1 (... Error 10

Fig. 1 — Structure of the Algorithm

From the analysis of Fig. 1, it is possible to get a general idea of how the program works,
since the creation of the trajectory, to the implementation of algorithm.

3.1 Trajectory Creation

The four dimensional waypoint navigation method was used, in order to generate the
trajectories to be implemented in the algorithm. This method is described in further detail in [12],
and it consists in giving three parameters of the aircraft to a program: V,.., — reference velocity,
Y, — reference heading and v, — reference flight path angle, so it can generate a trajetory that
will fly through a predefined sequence of N + 1 waypoints (P, P;, ..., Py, ..., Py) Qiven by the
operator.

The three equations used in geodetic navigation are the following:

. Vcosysin
j _ Vcosysing

. _ . V cosy sin
T =Vsiny ¢=—y ¥ (12)

T COS @
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where V is the flight velocity, y is the flight path angle, v is the heading angle, r is the distance
from the aircraft’s center of gravity, to the center of the earth (r = Ry + h), where Ry is the earth’s
radius and h the altitude of the aircraft above sea level.

Each waypoint P, is described as a four-dimensional vector, defined as:

P = (A @i hie Ti)" (13)

where 1, represents the longitude of the waypoint, in radians, ¢, the latitude in radians as well,
h, the altitude above sea level, in meters and 7, the scheduled time of arrival at the specific
waypoint, in seconds.
From the equations stated above, one can conclude that it is necessary to update the status of the
aircraft in each point, in order to create the trajectory. To do so, the RK-Butcher algorithm was
implemented. This method can be analyzed in further detail in [13].

The model of the system that was used, can be described by:

x = equadif (xy, ux) (14)
where equadif represents a differential equation, and:

A
x € R" represents the state vector = x = </1>;
@

Vref
u € R™ represents the control vector = u = (wref
yref

The constant h (or dt) represents the time step of the simulation, which means that for x,, =
x(t,) and u, = u(t,), where k = 0,1,2, ..., the time difference between two consecutive points can
be defined by t, = t,_; + h.
Assuming the initial conditions x, as given data, the updates of the system mentioned above, for
ty, ty, ts, ..., ty are determined by:

1
Xpe1 = X + %(7k1 + 32k3 + 12k, + 32ks + 7kg) (15)
where:
k;
ky = h.f(xk +7+ kg,uk>:
ky = h. f(xp, uz);
! f( kk k) K hf( +3k1+9k4-
1 5 =\ X T —— —,uk)i

_ 1 . 16 = 16

kz h.f(xk + 4 ,uk), (16)
k k _ 3k1 Zkz 12k3 12k4_
k3=h.f(xk+§1+gz,uk>; ke—h-f(xk+7+7+ T T
8k:
+T,uk>;

Finally, the trajectory creator algorithm can be applied, by following the steps below:

1. Let X be the current position of the aircraft in the geodetic reference. First, it is necessary to
establish a parameter o > 2b, where b is the wing span of the aircraft;

2. Compute the distance dp,,, (X) from the current aircraft position X = (4, ¢, ) to the next
destination waypoint position Py, in geodetic reference;

3. Ifdp,,,(X) <o, then display the current time as the actual time of arrival at waypoint P_k,
and switch navigation to waypoint P, ,,, and set k = k + 1;

4. Compute the reference velocity V,. ¢, heading .., and flight path angle y,., from the current
aircraft position to the destination waypoint P, ,;

5. Send the reference velocity, heading and flight path angle to the RK-Butcher algorithm stated
before.

Once again, the computations involved in the above steps, are explained in reference [12].
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3.2 Waypoint Time of Arrival

To obtain the scheduled time of arrival of the aircraft at each waypoint, the following
equation was applied:

tk+1 = tk + X 12 (17)

med
where t, represents the time of arrival at the previous waypoint, D the loxodromic distance
between the present and the next waypoint, V,,., the mean velocity of the aircraft and 1.2 a safety
parameter.
Given 4,, ¢4 and A,, g5 as the longitude and latitude of waypoints 4 and B respectively, the
loxodromic distance between them (AB)%°, in nautical miles, is given by:

(A(pAB)minutes (18)
cosV

with A, = |pg — @4], and the angle V defined by:

(AB) =

V = arctan, ((AAa) minutes» (A¢*A3)minutes) (19)
where Adyp = |Ag — 44| and Agp* ,, = |@*, — @* |, In Which:
10800 0
* = - 0 i j 20
® - In [tan (2 + 45 )] (in arcminutes) (20)

where ¢ is in degrees [14].

3.3 Implementation

Firstly, it starts by creating the trajectories chosen by the user. In the present work, three
different trajectories were created in order to test the algorithm. However, only the first trajectory
was applied to all the different kernel functions, due to the heavy calculation process required to
obtain all the solutions. This topic will be developed in more detail in the next chapters.

After the trajectories were created, the user chooses which kernel function will be applied
in the LS-SVM method, between the six different functions available (Multiquadric, Inverse
Multiquadric, Rational Quadratic, Gaussian, Exponential and Laplacian).

Then, the program needs to train the algorithm with solutions from the original data set (the
coordinates X,Y,Z from the trajectories created), according to a reorganization of the data chosen
by the user. This reorganization was tested for six different dimensions, which were (dimension
3, 4,5, 6,7and 8). This process can be visually interpreted as:

Table 3

Coordinate Reorganization with Dimension = 3

Time X coordinate [m] Y coordinate [m]  y, Z coordinate [m] |y,
[s]
15 X1 X2 X3 | Xy Y1 V2 Y3 Va Z Z Z3  Z4
%) X2 X3 X4 | Xj Y2 Y3 Yo Vs Zy Z3 Zy | Zg
L& X3 X4 X5 | Xg Y3 Y4 Ys Y Z3 Zy Zs  Zg
oY XN-3  XN-2  XN-1 XN YN-3 YN-2 YN-1 YN ZN-3 | ZN-2  ZN-1 | ZN

The same process occurred for the other five dimensions, with the only difference in the
size of the vectors created that will match the size of the dimension defined by the user. From
Table 2, it is possible to see that the vectors y,,y, and y, correspond to the solutions of the initial
data set that will initially train the algorithm.
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Just like mentioned in Chapter 2.3, all the data points of the trajectory created in the
beggining, suffered an addition of a Gaussian error. In order to test different error values, different
amplitudes were used when the Gaussian vector was created. The different amplitude values were:
AMp gaysserror = [5,10,20,40,80,160, 320,640, 1280,2560]. Some examples of the error values

added to the coordinates can be observed in Fig. 2.

Gaussian Error - Coordinate X

2000

1000

Gaussian Error
)

-1000

-2000
0 50 100 150 200 250

Number of Solutions
Gaussian Error - Coordinate Y
2000
T T T

1000

Gaussian Error
o

-1000

-2000 ‘
0 50 100 150 200 250
Number of Solutions

Gaussian Error - Coordinate 2

NS N

Gaussian Error

IS

Number of Solutions

Fig. 2 — Some examples of the Gaussian error added to the coordinates

3.4 Trajectories Created

To the implementation of the LS-SVM method, three different commercial aircraft
trajectories were chosen in order to predict the position of the vehicle in different points of its
flight. The first trajectory was defined between two European airports:

1. Departure: London Heathrow Airport;
2. Arrival: Paris Charles de Gaulle Airport.

In order to obtain coordinates from different points of the trajectory, the waypoint
navigation system was selected. The altitude and time values were obtained accordingly to the
service ceiling of the aircraft and through the loxodromic distances between each point, and can
be analyzed in the following table:

Table 4

Airport and Waypoints coordinates with Time of Arrival of Trajectory 1

Long [rad] ' Lat [rad] Alt[m] | Time [s]

Heathrow -0,0081 | 08985 @ 25 0
Waypoint 1 00082 = 08888 12527 7154
Waypoint 2 00177 | 0,8842 | 12527 = 74457
Waypoint 3 00280 = 08762 12527 152619
Waypoint 4 00346 = 08697 @ 12527 @ 15661,7
Waypoint 5 00402 = 08620 12527 @ 16093,1

Charles de Gaulle 0,0445 0,8554 119 16458,9

91



The specification values of the selected aircraft can be consulted in Table 5:

Table 5

Aircraft Specifications

Minimum Velocity [m/s] 64 Minimum Trajectory Angle Rate [rad/s]: = -1
Maximum Velocity [m/s] 253,61 Maximum Trajectory Angle Rate [rad/s]: 1
Minimum Trajectory Angle [rad]: = -0,489 Minimum Heading Rate [rad/s]: -1
Maximum Trajectory Angle [rad]: 0,611 Maximum Heading Rate [rad/s]: 1

This trajectory was used in order to compare the results between different reorganization
dimensions and different kernel functions, so it was possible to obtain the lowest error value for
the predicted trajectory. This happened because trajectory 1, as it will be established, contains
fewer points than the other two trajectories, giving it a much faster computing time when
compared to the others.

The second trajectory created had the following airports as origin and destination:
1. Departure: Incheon International Airport (Seoul);
2. Arrival: Paris Charles de Gaulle Airport.

The coordinates of both airports, as well as the complete list of the waypoints used between

them can be seen in Table 6:

Table 6

Airport and Waypoints coordinates with Time of Arrival of Trajectory 2

Long Lat Alt Time Long Lat Alt Time

[rad] [rad] [m] [s] [rad] [rad] [m] [s]
Incheon  2,1946 10,6528 @ 5113 0 Waypoint 7 1,1085 1,0664 | 10356 @ 41390
Waypoint 1 1 2,1476 0,6620 = 9167 = 1953 Waypoint 8 0,8117 1,0761 @ 10363 48647
Waypoint 2  2,0806 0,6688 @ 9174 | 4659 Waypoint 9 0,5984 1,0478 | 10965 @ 54133

Waypoint 3 12,0340 0,7198 & 9174 | 7828 Waypoint 10 0,2967 0,9840 | 10973 62847

Waypoint 4  1,9310 0,8047 = 9174 | 13582 Waypoint 11 0,0657 0,8638 | 5029 @ 72199

Waypoint5 1,7176 08783 = 9784 | 21730 Ctggllﬁfede 0,0544 = 0,8559 1593 @ 72752

Waypoint 6  1,4190 0,9992 = 9921 | 32602

Lastly, trajectory 3 demonstrates a navigation between the following international airports:
1. Departure: Vancouver International Airport;
2. Arrival: London Heathrow Airport.

Table 7

Airport and Waypoints coordinates with Time of Arrival of Trajectory 3

Long Lat Alt Time Long Lat Alt Time

[rad] [rad] [m] [s] [rad] [rad] [m] [s]
Vancouver 5 1-500 0,8587 0 0 Waypoint 7 | -0,9460 & 1,1434 | 10668 @ 34052
Waypoint 1 2 1;132 0,8612 3124 262 Waypoint8 ' -0,5036 = 1,0790 @ 10668 @ 44557
Waypoint 2 2 02313 0,9070 @ 10058 | 3333 Waypoint9 | -0,3248 | 1,0412 @ 10668 @ 49405
Waypoint 3 2 0;388 0,9344 | 10058 & 5245 Waypoint 10 | -0,1820 = 0,9976 @ 10668 @ 53813
Waypoint 4 1 8;151 1,0340 @ 10058 @ 12691 Waypoint 11 = -0,0519 | 0,9299 & 10668 | 58927
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Waypoint 5 1,1054 = 10058 @ 19273 Waypoint 12 = -0,0394 | 0,9213 = 9114 & 59509

1,6206

Waypoint 6 1,1478 = 10058 @ 26298 Heathrow | -0,0074 @ 0,8982 0 62504

1,3149
3.5 Results

3.5.1 Root Mean Square Error

In regression problems, the mean error (or root mean square error) of a result ., compared
to the dependent variable y is estimated to all n results, depending on the number of predictions
made by the algorithm. This results in the following equation:

Z?:l(yt - yt)z (21)
n

RMSE =

The output of the mean errors obtained allows to measure the precision of the algorithm
[15].

The results were obtained for many different values of y. The equation y,,,; = ¥, X 1.2 was
used for the variation of this parameter, which lead to the following results:

yy = [10.00,12.00,14.40,17.28,20.73,24.788,29.85,35.83,42.99,51.59, 61.91, 74.30, 89.16] (22)

On Chapter 2.2., more specifically, in the list of the RBF functions used, the parameter o
can be found on three different functions (Gaussian, Exponential and Laplacian). On the final part
of this topic, the results shown for this three functions will have different values of & for each
other, due to the fact that some tests were made in order to find the ideal o parameter for each one
of them.

The parameter n found in the Rational Quadratic, Multiquadric and Inverse Multiquadric
functions, is obtained separately for each coordinate, given by the following expression:

Nx = mlgx{(xkﬂ —x)} My = m]?X{(yk+1 -V} Nz = m,gx{(zkﬂ - Z)}  (23)

Finally, the solutions [Z] of the linear system (8) are applied in equation (9) in order to

create a new trajectory, made by the results obtained.

Since many values of y were tested, the results contain a lot of predicted trajectories. In order to
simplify the visualization of the results, the values presented next correspond to the ones that
presented the lowest mean error value (RMSE). In order to calculate the global error of the
solutions, the following expression was used:

RMSEopa; = \/RMSExZ + RMSE,* + RMSE,* (24)

The values for the global errors obtained for the different functions, reorganization
Dimensions and amplitudes of the Gaussian error were compared, and the best and worst results
determined were:

e Min.Error = 0,481770558303577 for a Multiquadric Function — Dimension 7 — with

AMPgaysserror = 2560 and y = 51,5978,
e Max. Error = 91599,50188 for an Inverse Multiquadric Function — Dimension 3 — with
Ampgauss.error = 1280 and y = 10.
Looking at the value for the minimum error obtained for the Multiquadric function, it is possible
to assume that the prediction made was almost perfect, as seen in the following figure:
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Trajectory 1 - Original vs. Trajectory 1 - LS-8VM Algorithm (Dimension 7)

— Original Trajectory with Gaussian Error (y = 51,5978 and amp = 2560)
Trajectory Predicted by LS-SVM Algorithm

Departure: ¢ = 0.89845 & = -0.0080528 h = 25

Waypoint 1: ¢ = 0.88879 2 = 0.0082152 h = 12527

Waypoint 2: ¢ = 0.88421 5. = 0.017691 h = 12527

Waypoint 3: ¢ = 0.87624 5 = 0.027865 h = 12527

Waypoint 4: ¢ = 0.86965 . = 0.034595 h = 12527

Waypoint 5: ¢ = 0.86201 % = 0.040237 h = 12527

Arrival: ¢ = 0.85538 2 = 0.044467 h = 119

z[m)]

it

“Arrival

20

yIm]

Fig. 3 — Trajectory 1: Original vs. Predicted

After determining the ideal RBF function and reorganization dimension, the algorithm was
applied to the other two trajectories mentioned in the previous chapter. The data for the trajectory
2 resulted in the following prediction:

Trajectory 2 - Original vs. Trajectory 2 - LS-SVM Algorithm (Dimension 7)

'.Wéypoim¢ .
56— = Waypolntg -1
54 | : —— Original Trajectory with Gaussian Error (y = 51,5978 and amp = 2560)
= Trajectory Predicted by LS-SVM Algorithm
Departure: ¢ = 0.65284 .= 2.1946 h = 5113
52—---- Waypoint 1: ¢ = 0.66205 % = 2.1476 h = 9167
Waypoint 2: ¢ = 066885 1 = 20806 h =9174
51 Waypoint 3: ¢ = 0.71977 . =2.034 h = 9174
H Waypoint 4: ¢ = 0.80471 2 =1.931 h=9174
— e Waypoint 5. ¢ = 0.87831 .= 1.7176 h = 9784
- t 11
E 48 kR / Waypoint B: ¢ = 0.99917 = 1.419 h = 9921
~ Waypoint 7: ¢ = 1.0664 2 = 1.1085 h = 10356
461 Waypoint 8: ¢ = 1.0761 2 = 0.81174 h = 10363
: Waypoint 9: ¢ = 1.0478 3 = 0.59837 h = 10985
Waypoint 10- ¢ = 0.984 7. = 0.29675 h = 10973
44— Waypoint 11: ¢ = 0.86384 2 = 0.065743 h = 5029
Arrival: ¢ = 0.85588 3. = 0.054426 h = 1593
42 i ‘
R int
oL TRUMRR,
. =
38 0
45 4 35 3 25 2 1.5 1 05 o 5 i
x 10”
x 10 y[m] x[m)

Fig. 4 — Trajectory 2: Original vs. Predicted

As before, after applying the Multiquadric function with a reorganization with dimension
7, the trajectory 3 was generated. The results can be seen in the following figure:
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Trajectory 3 - Original vs. Trajectory 3 - LS-SVM Algorithm (Dimension 7)

Waypoint 6
-‘:—E Waypoint 7

58 4. _________ : ot — Original Trajectory with Gaussian Error (y = 51,5978 and amp = 2560)
: N Trajectory Predicted by LS-SVM Algorithm
: : | Departure: ¢ =0.85866 . =-215h=0
Naypoint 8.~ Waypoint 1: ¢ = 0.86124 2. = -2.1432 h = 3124
: Waypoint 2: ¢ = 0.90704 . = -2.0813 h = 10058
B e W - Waypoint 3: ¢ = 0.93439 5. = -2.0388 h = 10058
: = <t Waypoint 9 Waypoint 4: ¢ = 1.034 2 = -1.8451 h = 10058
Waypoint 5 ¢ = 1.1054 . = -1 6206 h = 10058
: Waypoint 8: ¢ = 1.1478 . =-1.3149 h = 10058
e 47|+ Waypoint 10 Waypoint 7 ¢ = 11434 & = -0 94597 h = 10668
: H Waypoint 8: ¢ = 1.079 2 = -0.50359 h = 10668
Waypoint 9: ¢ = 1.0412 5. = -0.32477 h = 10668
: Waypoint 10: ¢ = 0.99758 i = -0.18204 h = 10668
e R LT Waypoint 11: ¢ = 0.92993 . = -0.051852 h = 10668
: Waypoint 12: ¢ = 0.9092 i = -0.022595 h = 5395
Arrival: ¢ = 0.89823 . =-0.0074334h=0

56— .

Esaf .
v :

p— Way#oim 11{,,

R S [ : : + « Wajpoint 12
: e « Arrival

ym]

Fig. 5 — Trajectory 3: Original vs. Predicted

From the analysis of the previous figures, it is possible to conclude that the predictions made
by the LS-SVM algorithm are almost coincident to the original trajectories created. However, the
true advantage of this method reveals itself when a function that can classify the entire trajectory
is created, like mentioned in equation (9).

The next table shows the results obtained for the prediction of the original trajectories, for
each coordinate separately. It is clear that the solutions predicted by the algorithm are very close
to the original solutions that correspond to the entry data.

Table 8
Example results for the X coordinate (Trajectory 1 — Dimension 6)

Aircraft Position — Trajectory 1 — Dimension 6 — X coordinate [m] = Real Solution = Predicted Solution

3972348 3973903 = 3975524 3977141 3978744 = 3980379 = 3981993,72 3981988,49

3973903 3975524 | 3977141 @ 3978744 3980379 = 3981993 _ 3983612,43

3975524 3977141 3978744 3980379 = 3981993 - 3985228,56 3985223,33
Table 9

Example results for the Y coordinate (Trajectory 1 — Dimension 3)

Aircraft Position — Trajectory 1 — Dimension 3 — Y coordinate [m] = Real Solution = Predicted Solution

-31987,96127 -30181,57368 -28321,21301 -26457,92455 -26459,54543

-30181,57368 -28321,21301 -26457,92455 _ -24597,36861

-28321,21301 -26457,92455 _ -22729,64254 -22731,19572
Table 10

Example results for the Z coordinate (Trajectory 2 — Dimension 7)

Aircraft Position — Trajectory 2 — Dimension 7 — Z coordinate [m] = Real Solution = Predicted Solution

387746 387933 388130 388324 388521 388719 388915 = 3891118,8 3891501,4
387933 | 388130 388324 388521 388719 388915 389111 _ 3892265,5
388130 388324 388521 388719 388915 & 389111 - 3895028,9 3895187,0
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From the observation of the colored patterns on the previous tables, one can conclude that
the real solution created by the program will take place as an element of the next entry vector.
This pattern repeats itself for each coordinate, for all the trajectories under every dimension of
reorganization.

On the last column are the solutions predicted by the algorithm. These will be used to train
the algorithm and will allow the user to create a function that will be able to classify the trajectory
in points that weren’t classified before.

After obtaining the results, the user can implement the function transcribed in equation (9):
fx)=3" af p(x)Te(x) + b*, where a; and b* represent the solutions of the equation (8)
and ¢(x;)T the kernel matrix created by the resolution of the RBF function chosen by the user.
The term ¢(x) will be the result of the application of that same RBF function, but to the
coordinates that the user wishes to determine. Here are some examples of the infinite solutions
that the algorithm can generate:

Note: The solutions predicted are transcribed by the following equations:

e Xcoordinate — £(4100000) = X7, ay, ¢(x;)"¢(4100000) + by,

e Y coordinate — £(70000) = X7, ay, () Te(70000) + b3;

e Zcoordinate — £(4900000) = ¥, a;, ¢(z;)" ¢(4900000) + b;.
Table 11
Example 1: Predicted Solutions for Multiquadric Function

Aircraft Position Multiquadric Function . . .
) Predicted Solution (Coordinates) [m]
(Coordinates) [m]

Original - X Original - Y Original - Z Predicted - X Predicted - Y Predicted - Z
Table 12

Example 2: Predicted Solutions for Exponential Function

Aircraft Position Exponential Function . ] ]
. Predicted Solution (Coordinates) [m]
(Coordinates) [m]

Original - X Original - Y Original - Z Predicted - X Predicted - Y Predicted - Z
Table 13

Example 3: Predicted Solutions for Gaussian Function

Aircraft Position Exponential Function . ) .
. Predicted Solution (Coordinates) [m]
(Coordinates) [m]

Original - X Original - Y Original - Z Predicted - X Predicted - Y Predicted - Z
Table 14

Example 4: Predicted Solutions for Laplacian Function

Aircraft Position Exponential Function . ] )
. Predicted Solution (Coordinates) [m]
(Coordinates) [m]

Original - X Original - Y Original - Z Predicted - X Predicted - Y Predicted - Z
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The coordinates were selected randomly, as long as they were inside the boundaries of the

tralnlng set: xdeparture < xpredicted < Xarrival s ydeparture < ypredicted < Yarrival and Zdeparture <

Zpredicted < Zarrival -
Once again, the solutions predicted by the algorithm are in accordance with expected values,

since they follow a logical progression when compared to the values that precede them.

4. CONCLUSIONS

It is possible to say that the application of LS-SVM methods in trajectory prediction was
successful. As shown in Tables 11, 12, 13, and 14, the algorithm is capable of creating a function
that will allow the user to obtain data from any point of the trajectory, as long as it stays inside
the boundaries of the original data set.

Furthermore, the mean errors (RMSE) for each coordinate, as well as the global error
registered were very low for every y € [10,100] tested. This boundary was created in order to
save time in the computational process.

However, this regression method can be limiting, since the data in which it can predict
solutions must be inside the boundaries defined by the training set. Outside these values, the LS-
SVM method becomes inaccurate and can lead to faulty results.

Another offset of this method is the whole computational process. When applying this
method, it can become very heavy for the computer com calculate everything while maintaining
a fast and efficient time of execution.
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Anexo Il

Produto Interno

Em matematica, o produto interno (ou produto escalar) representa uma operacao algébrica que
através de uma sequéncia de nimeros com dimensdes iguais (normalmente vetores) tem como
solucdo um Unico valor.
Seja V um espaco vetorial real. Toma o nome de produto interno em V uma aplicacao:
(): VXV->R
(u,v) = (u,v)
que verifique as seguintes propriedades:
e Simetria hermitiana: Vu,v € V,(u,v) = (v,u);
e Distributividade: Vu,v,w € V,{u + v,w) = (u,w) + (v, w);
e Associatividade: Vu,v € V,V a € R, (au, v) = a(u, v);
e Positividade: Yu eV, (u,u) = 0e,(u,u) =0 u = 0y.
Se V for um espaco vetorial real, de dimensao finita e que possua um produto interno, entao V
diz-se um espaco Euclidiano.
Exemplos: Para x = (xy, ..., %), ¥ = V1, -, ¥u) ER", (x,¥) = D}_; X Vi, define um produto
interno em R".
Seja C[a, b] o conjunto das aplicagdes f : [a,b] = R que sao continuas. C[a, b] representa um
espaco vetorial real para a adicao usual de funcoes e multiplicacdo de uma funcao por um

escalar. Para f, g € C|a, b],

b
<ﬁm=jf@mwwx

define um produto interno em Cl[a,b]. Neste caso C[a,b] também é um espaco Euclidiano
porque, para quaisquer funcoes f e g, f(x)g(x) é integravel.
Preposicao: Seja V um Euclidiano real.
o VYu€eV(0yu);
e Se(u,v) =0 paratodo v €V, entdao u = 0y;
e Se(u,v)=(u,v)paratodov eV, entaiou=1u'.
Defini¢bes: Seja ¥V um Euclidiano real e sejam u,v € V
e A norma de u é o escalar nao negativo |u|| = \/(uT, Se ||lu]| = 1 entdo diz-se que u é
unitario;
e Adistancia de u a v é representada por |lu — v|[;
e Os vetores u e v dizem-se ortogonais se {u, v) = 0;
e A projeccao ortogonal de u sobre v # 0,, € o vetor:

, (u, v)
roj,,u = v
PrOE =112
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Anexo Il

Matriz Pseudo-inversa de Moore-Penrose

A matriz pseudo-inversa de Moore-Penrose € Unica pode ser definida para qualquer matriz.
Além disso, tal como ira ser provado de seguida, esta matriz traz uma clareza tanto a nivel de
notacao como conceptual no estudo das solucdoes de sistemas lineares de equacoes e de
problemas lineares de minimos quadrados.

Considerando uma matriz A € R"*", entao todas as matrizes A € R™" tém uma pseudo-inversa,
com a notacao A* € R™",

Teorema: Se A € R™" entdo G = A" se e s0 se:

o AGA=4;
o GAG =G;
e (46)T = AG;
e (GA)T =GA.

O teorema acima permite confirmar se uma matriz G é realmente a pseudo-inversa de A se as

quatro condicées mencionadas forem cumpridas simultaneamente [41].

Aplicacoes a solucao de sistemas lineares
Sejam A € R™" B € R™ e supondo que AA*b = b. Entdo, qualquer vetor da forma:
x=A*h+ (I —ATA)y
onde y € R" é arbitrario, € uma solucao do sistema:
Ax=1b
Para verificar que é de facto uma solucado do sistema, multiplica-se por A:
Ax = AA*b + A(I — A*A)y

=b+ (A —AA*A)y

=b
Quando A representa uma matriz quadrada e nao singular, A* = A™! e entdo (I — A*A4) = 0.

Logo, nao existe componente arbitrario, deixando apenas uma solucao Unica x = A 1b.
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Anexo IV

Desenvolvimento do Método Box-Muller

Para que seja possivel explicitar o método de Box-Muller, é necessario definir algumas formas
introduzidas no desenvolvimento da dissertacao, que ilustram a relacao entre coordenadas
cartesianas e coordenadas polares:

R =X?+Y?etan = ()
Para além disso, € também obrigatorio esclarecer algumas relacoes entre expressoes

trigonométricas:

sinf = tan 8 ecosf = .
- 1+tan @ _\/1+tan¢9

As relacGes entre as coordenadas cartesianas e as coordenadas polares podem ser justificadas
da seguinte forma:

1) Provar que: X = Rcos 0

R?=X’°+Y?© X?=R?-Y?eY =X.tan6

logo:

R2
X?=R?’-—(X.tanf)? © X? =R?* - X’ tan’0 © X? + X2 tan’d =R’ © 1 +tan’h = — &

X2
o X? RE o X R? o X ! XR© X =Rcos@
= = —_— = = CoS
1+ tan?6 1+ tan?6 V1+tanZ0

2) Provar que Y = Rsin 6

Y
tan 6

RP=X’+Y’oY>=R:-X’eX=

logo:

2 2 2 1 R2

Y2=R2—<Y)<:)Y2=R2— Y evY?+ =RPel+t—==0o
tan @ tanZ 0 tan? @ tan2@ Y2

tan?6 +1 R? y2 tan? 6 .R? v tanZ @ . R2 v tan @ RSY = Rsing
s———=—6V¥V=—_"©Y= |——oYV=———xR oY =Rsin
tan? 6 Y2 tan? 6 + 1 tan?0 + 1 V1+tan2o

Por fim, o método de Box-Muller é justificado pelos seguintes principios:

3) Provar que os numeros aleatérios seguem uma distribuicdo normal:

A formula para uma curva de distribuicao normal (probability density function) é dada por:

flino) = ——e
X, U,0) = e 20
V2mo?

onde u é a média e ¢2 a variancia da distribuicdo. Numa distribuicdo normal com média u = 0

e variancia 0% = 1, a expressao acima pode ser simplificada, tomando a seguinte forma:

2

1 %
f(x)=ﬁe 2

100



Para obter uma variavel aleatdria com distribuicdo normal, seria necessario aplicar uma
transformada inversa a expressao anterior. Este processo seria bastante complicado, devido ao
termo exponencial presente na formula. Assim, a transformada de Box-Muller pretende facilitar
este processo, efetuando o processo para duas variaveis aleatorias.

Seja (X,Y) um par de varidveis aleatorias independentes que apresentam uma distribuicdao

normal. Entao, f(X,Y) pode ser definida como:

(X Y)—J-Y fX {i _xzﬁ}{i _yz_’z}d 'dy'
fX,Y)= ne me me x'dy

yr?

x1?2
Z s . ~ = 1 — )
E possivel concluir que as expressoes: {ﬁe 2 } e {ﬁe 2 } representam as formulas para uma

distribuicdo normal para as variaveis x’ e y’, respectivamente. Continuando a simplificacdo da

Y X 1 xr24y12
fX,Y) =j_wf_m{%e_ 2 }dx’dy’

Devido as relacoes entre X e Y definidas no inicio deste capitulo (R e 8), € possivel definir
f(X,Y) através de R e 6 (drdf):

6 R 1 RI2 6 (R 1 RI2
f(X,Y)zf(R,H)zj_wj_m{Ee z}dee =j0 fo {Ee z}dee

1o &2t 0 _R?
:EL [—e ) dee’=%{1—e 2}=f(R)f(9)

0

expressao:

Se U, e U, forem duas variaveis com distribuicdao uniforme, e U;, U, € [0,1], ent&o:
f6) <U, f(R) < U,
Como U, € [0,1], entdao 1 — U, € [0,1], logo:
fO) <U;,f(R)<1-U;,

Substituindo na expressao anterior:

0
Ul =§@9=2T[U1

R? R?
1-U,=1-e 2 @ U,=e 2 &R =./-2In(U,)
Por fim, é possivel resolver em ordem a X e Y da seguinte forma:
X =+/—2In(U,) sin(2rU;)
Y = —-2In(U,) cos(2nU,)
Estas duas expressdes permitem gerar numeros aleatérios e independentes, com uma
distribuicdo normal a partir de dois nimeros aleatorios U, e U, que se encontrem num intervalo

[0,1], e apresentem uma distribuicao uniforme.
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Anexo V

Calculo da Velocidade de Referéncia V¢

Seja 6, = dp,,,(X) a distancia entre a posicao atual da aeronave e o waypoint de destino, como
calculada anteriormente, RV = [V, Vinax] 0 alcance de velocidades da aeronave e a,,,, a
aceleracdo maxima da mesma, onde V,,;,, € V.. sd0 as velocidades minimas e maximas da
aeronave, respectivamente.
A velocidade de referéncia é obtida, obedecendo aos seguintes calculos:

1. Se (1 >1¢)

* __ 5k
(Tk—t)

onde t representa o tempo atual e 1, 0 tempo de chegada ao waypoint.

)

se a condicao inicial nao for cumprida,
V* = Vinaxs
esta Ultima condicao verifica-se no caso de o tempo atual ser superior ao
tempo de chegada ao waypoint seguinte, o que se traduz por um atraso
no cumprimento do horario por parte da aeronave.
2. Ty =1/5Cmax;

Vmin selV* < Vmin
3. V*={V'se Viyin < V* < Vipas;
Vinax Se V" > Viax

4. Vep =V + 1A —e %)V -V).

Calculo do Rumo de Referéncia y,..f

Partindo do pressuposto que as longitudes (1, e 1) e as latitudes (¢, e @) estao expressas em
radianos, os passos para calcular o rumo de referéncia sao os seguintes:
1. AA= 1, —A; onde A, e A representam as longitudes do waypoint de
destino e da posicao atual da aeronave, respectivamente;
2. ¢® =In(|tan(¢/2 + m/4)|); onde ¢ representa a latitude da posicao atual
da aeronave;
3. ¢®@ =In(ltan(p,/2 + /4)|); em que ¢, representa a latitude do
waypoint de destino;
Ap = ¢ —;
@Los = arctan, (A, Ap); em radianos;
Ty = 1/(5. dPmax);
Yy =+ (1 — e~ T (o5 — V)5

N o v ok
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Calculo do Angulo de Trajetéria de Referéncia Vref

Seja RG = [Vmin> Ymaxl, O intervalo operacional dos angulos de trajetoria para uma aeronave

considerada. O calculo do angulo de trajetoria de referéncia desenvolve-se do seguinte modo:
hp—h
Py, X

1. &,0s = arcsin( ); onde h; e h sdo as altitudes do waypoint de destino

e da posicao atual, respetivamente, e d,, ,, (X) a distancia entre os dois;

2. T, = 1/(5 dVmax);

Ymin S€ fLOS < Ymin
3. &Los = 15L0s5€ Ymin < $Los < Vmax;
Ymax S€ ELOS > Ymax

4. Veer=v+(A - e ™) (ELos — ¥);
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Anexo VI

Tempo de Execucao - Trajetoéria 1

iquadrica

Mult

T1 A1 K1 D3 - Elapsed time is 1474.793983 seconds.

T1 A1 K1 D4 - Elapsed time is 1595.308727 seconds.

T1 A1 K1 D5 - Elapsed time is 1630.371867 seconds.

T1 A1 K1 D6 - Elapsed time is 1496.548735 seconds.

T1 A1 K1 D7 - Elapsed time is 1537.836890 seconds.

T1 A1 K1 D8 - Elapsed time is 1508.829541 seconds.

iquadrica Inversa

Mult

T1 A1 K2 D3 - Elapsed time is 1484.149693 seconds.

T1 A1 K2 D4 - Elapsed time is 1467.422492 seconds.

T1 A1 K2 D5 - Elapsed time is 1753.027798 seconds.

T1 A1 K2 D6 - Elapsed time is 1534.583342 seconds.

T1 A1 K2 D7 - Elapsed time is 1451.476922 seconds.

T1 A1 K2 D8 - Elapsed time is 1856.265574 seconds.

Rational Quadratic

T1 A1 K3 D3 - Elapsed time is 1489.798993 seconds.

T1 A1 K3 D4 - Elapsed time is 1452.451298 seconds.

T1 A1 K3 D5 - Elapsed time is 1471.010998 seconds.

T1 A1 K3 D6 - Elapsed time is 1589.836711 seconds.

T1 A1 K3 D7 - Elapsed time is 1606.397307 seconds.

T1 A1 K3 D8 - Elapsed time is 1511.490252 seconds.

Gaussiana

T1 A1 K4 S1250 D3 - Elapsed time is 3609.946873 seconds.

T1 A1 K4 51250 D4 -

Elapsed time is 3579.805732 seconds.

T1 A1 K4 51250 D5 -

Elapsed time is 3618.242713 seconds.

T1 A1 K4 51250 D6 -

Elapsed time is 3602.083499 seconds.

T1 A1 K4 51250 D7 -

Diferentes Sigmas

T1 A1 K4 D6 SO,1 - Elapsed time is 3415.833597 seconds.

T1 A1 K4 D6 S7,5 - Elapsed time is 3456.908235 seconds.

T1 A1 K4 D6 S250 - Elapsed time is 3501.289605 seconds.

T1 A1 K4 D6 S1000 - Elapsed time is 3435.419775 seconds.

T1 A1 K4 D6 S1500 - Elapsed time is 3520.195571 seconds.

T1 A1 K4 D6 S1700 - Elapsed time is 3626.045015 seconds.

Gaussiana

T1 A1 K4 D6 S1900 - Elapsed time is 3496.880363 seconds.

T1 A1 K4 D6 52350 - Elapsed time is 3499.019992 seconds.

T1 A1 K4 D6 S3500 - Elapsed time is 3510.515663 seconds.

T1 A1 K4 D6 54100 - Elapsed time is 3502.887249 seconds.

T1 A1 K4 D6 S5000 - Elapsed time is 3432.413027 seconds.

T1 A1 K4 D6 S6000 - Elapsed time is 3579.271451 seconds.

T1 A1 K5 D6 S30 - Elapsed time is 1578.349832 seconds.

Elapsed time is 3706.126090 seconds.

T1 A1 K4 51250 D8 -

Elapsed time is 3487.771334 seconds.

Exponencial

T1 A1 K5570D3 -

Elapsed time is 1480.661161 seconds.

T1 A1 K5S70 D4 -

Elapsed time is 1465.590966 seconds.

T1 A1 K5570D5 -

Elapsed time is 1470.791735 seconds.

T1 A1 K5 S70 D6 -

Elapsed time is 1572.208968 seconds.

T1 A1 K5570 D7 -

Elapsed time is 1438.545592 seconds.

T1 A1 K5570D8 -

Elapsed time is 1460.550668 seconds.

Laplaciana

T1 A1 K6 54100 D3 -

Elapsed time is 1521.415101 seconds.

T1 A1 K6 S4100 D4 -

Elapsed time is 1743.258887 seconds.

T1 A1 K6 54100 D5 -

Elapsed time is 1474.044848 seconds.

T1 A1 Ké S4100 D6 -

Elapsed time is 1792.440865 seconds.

T1 A1 Ké S4100 D7 -

Elapsed time is 1711.590429 seconds.

T1 A1 K6 54100 D8 -

Elapsed time is 1670.291879 seconds.
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g T1 A1 K5 D6 S100 - Elapsed time is 1465.509330 seconds.
E’ T1 A1 K5 D6 S250 - Elapsed time is 2501.416193 seconds.
é‘ T1 A1 K5 D6 S400 - Elapsed time is 1488.905152 seconds.
“ T1 A1 K5 D6 S700 - Elapsed time is 1458.681519 seconds.
T1 A1 K5 D6 S1400 - Elapsed time is 1494.924785 seconds.

T1 A1 K6 D6 S2 - Elapsed time is 1450.456214 seconds.

T1 A1 K6 D6 S20 - Elapsed time is 1446.056457 seconds.
T1 A1 K6 D6 S1000 - Elapsed time is 1549.425138 seconds.
% T1 A1 K6 D6 S1500 - Elapsed time is 1568.642937 seconds.
g T1 A1 K6 D6 S2000 - Elapsed time is 1698.670764 seconds.
§- T1 A1 K6 D6 53200 - Elapsed time is 1463.882102 seconds.
T1 A1 K6 D6 S3700 - Elapsed time is 1476.658033 seconds.

T1 A1 K6 D6 S5000 - Elapsed time is 1613.412831 seconds.

Legenda:

T1 - Trajetoria 1

A1 - Aeronave 1

KX - Funcao Kernel X

1 - Fungdo Multiquadrica

2 - Funcdo Multiquadrica Inversa
3 - Funcao Rational Quadratic

4 - Funcao Gaussiana

5 - Funcao Exponencial

6 - Funcao Laplaciana

SX - Sigma

DX - Dimensao da Reestruturacao
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