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Resumo

O Veiculo Aéreo Nao Tripulado (VANT) se popularizou ao longo dos anos em diversas ativi-
dades, sejam comerciais ou recreativas. Porém, os drones ainda ndo possuem total confiangca
no que se refere a seguranca. Diante disso, surge a necessidade de criagdo de técnicas de
identificacdo de falhas que se adequem as limitacdes encontradas. Este trabalho tem como
objetivo a deteccdo e diagnostico de falhas em drones em tempo real e propde uma arqui-
tetura para identificacdo de falhas mecanicas. A abordagem proposta no trabalho utiliza as
técnicas de andlises de sinais baseadas no caos usando a densidade de maximos (SAC-DM)
e amplitude de maximos (SAC-AM). Para atingir os resultados foram capturados dados de
um drone quadcoptero e aplicadas as técnicas e algoritmos classificadores. No SAC-DM
foram alcancados desempenhos de 91% com o KNN e 90% com o SVM, jd no SAC-AM
o resultado foi de 100% com o KNN e 98% com o SVM. Também foi possivel validar o
sistema diagnosticando falhas em tempo real.

Palavras-chave: VANT, Drones, Diagndstico de Falhas, Andlise De Sinais, Aprendiza-

gem de Mdaquina
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Abstract

The Unmanned Aerial Vehicle (UAV) has become popular over the years in various ac-
tivities, whether commercial or recreational. However, drones still do not have complete
confidence when it comes to safety. Therefore, there is a need to create fault identification
techniques that fit the limitations found. This work aims to detect and diagnose drone failu-
res in real time and proposes an architecture to identify mechanical failures. The approach
proposed in the work uses chaos-based signal analysis techniques using maximum density
(SAC-DM) and maximum amplitude (SAC-AM). To achieve the results, data were captured
from a quadcopter drone and applied classification techniques and algorithms. With SAC-
DM, performances of 91% were achieved and with SAC-AM 100%. It was also possible to
validate the system by diagnosing faults in real time.

Keywords: UAYV, Drones, Fault Diagnosis, Signal Analysis, Machine Learning
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Capitulo 1

Introducao

Os equipamentos que utilizam o espago aéreo sem a necessidade de um piloto a bordo podem
receber varias denominagdes, uma delas € a de Veiculo Aéreo Nao Tripulado (VANT), que é
a traducao de Unmanned Aerial Vehicle (UAV), e € bastante encontrada na literatura. Porém
esse termo se tornou ultrapassado para a Organizacdo da Aviacdo Civil Internacional (ICAQO,
2020) que adotou a expressdo Sistemas de Aeronave Pilotada Remotamente, traduzida de
Remotely Piloted Aircraft Systems (RPAS/RPA) (DECEA, 2020). “Drones” também € uma
denominagdo bastante popular, mas se trata de um termo genérico, sem reconhecimento na
ciéncia ou na legislacao.

No Brasil, pelo regulamento da Agéncia Nacional de Aviacdo Civil (ANAC), o termo
mais adequado também € RPA, e se refere aquelas aeronaves pilotadas remotamente utili-
zadas para fins experimentais, comerciais ou institucionais. O aeromodelo também é uma
denominacdo prevista no regulamento da ANAC, diferenciando-se da RPA pela sua finali-
dade de recreacdao (ANAC, 2020).

Pelos registros historicos os primeiros VANT surgiram em 1849, se tratavam de ba-
16es austriacos que foram utilizados para bombardear a cidade de Veneza, na Italia (COOK,
2007). Em 1863, foi registrada uma patente nos Estados Unidos de um baldo bombardeiro
sem tripulante (SANTOS, 2017). A primeira aeronave ndo tripulada surgiu em 1916, e com
o passar dos anos o desenvolvimento desses equipamentos passou por constantes evolugcdes
realizadas por for¢as militares (PRISACARIU et al., 2017).

O Sistema de Aeronave Remotamente Pilotada se popularizou devido a suas inimeras

possibilidades de aplicagdes e seu baixo custo operacional. Entretanto, existem algumas res-
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tricdes impostas por agéncias de aviagao para utilizacdo desse tipo de veiculo (MORALES;
PAEZ; ARANGO, 2015). Isso se da pelo fato de serem considerados sistemas criticos de
seguranca, isto é, por causa de uma falha ou mau funcionamento, podem causar ferimentos
graves ou até mesmo a morte de pessoas (KING; BERTAPELLE; MOSES, 2005). Procedi-
mentos de certificacdo de confiabilidade sdao extremamente necessarios para sistemas como
esses. A aviagdo tripulada, que também € um desses sistemas, possui rigorosos requisitos
de confiabilidade que permitem que uma aeronave funcione em média 109 horas sem apre-
sentar nenhuma falha catastréfica (DALAMAGKIDIS; VALAVANIS; PIEGL, 2009). Porém
nem todas as abordagens utilizadas na aviacao tripulada podem ser aplicadas na aviacao nao
tripulada, em razio das limitagdes de recursos dos RPA’s (FREEMAN, 2013).

Diante disso, surge a necessidade de criacdo de técnicas de identificacdo de falhas que
se adequem as limitacdes encontradas. As metodologias encontradas para reconhecimento
dos defeitos nos VANT’s normalmente sdo divididas em trés abordagens: conhecimento,
processamento de sinal ou baseadas em modelo. Este trabalho tem como objetivo a detec¢dao
e diagnostico de falhas em drones em tempo real e propde uma estratégia para identificacao
de falhas mecanicas em hélices. A abordagem proposta no trabalho utiliza as técnicas de
andlises de sinais baseadas no caos usando a densidade de méximos (SAC-DM) e amplitude

de maximos (SAC-AM).

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

Desenvolver uma arquitetura de um sistema de diagndstico de falhas em drones, que possa

ser utilizado em tempo real, e que auxilie na definicao de estratégias de seguranca do voo.

1.1.2 Objetivos especificos

e Aplicar no método de diagndstico a andlise da densidade de maximos;
e Aplicar no método de diagnéstico a andlise da amplitude de méximos;

e Demonstrar a viabilidade técnica e financeira do sistema aplicado a um drone quadri-
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coptero em diferentes condi¢des controladas.

1.2 Estrutura da Dissertacao

Este trabalho estd organizado da seguinte maneira: o capitulo 1 apresenta a contextualiza-
¢do do problema a ser explorado, bem como os objetivos geral e especificos. No capitulo 2
sdo apresentados alguns trabalhos relacionados, para demonstrar o grau de conhecimento do
assunto e os pontos de aderéncia ao presente trabalho. No capitulo 3 é apresentado a funda-
mentacio tedrica com 0s principais conceitos necessarios para compreensdo do projeto. No
capitulo 4 sdo descritos os materiais e métodos utilizados para a obten¢do dos resultados.
No capitulo 5 sdo apresentados os resultados e descritos os processos para alcancd-los. Em
seguida, no capitulo 6 € realizada a conclusdo do trabalho destacando as principais contri-

bui¢des, andlise dos resultados obtidos e sugestdes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

Este capitulo tem como objetivo fazer uma iniciacdo ao estado da arte, para demonstrar o
grau de conhecimento atual sobre o objeto de estudo deste trabalho, destacando os pontos
de aderéncia com o tema desta pesquisa. Os trabalhos que serdo apresentados a seguir mos-
tram algumas abordagens para realiza¢do de detec¢do e diagndstico de falhas ( FDD - Fault
Detection and Diagnostics ) em diferentes tipos de drones e dispositivos rotativos.

No trabalho de Bondyra et al. (2017), foi apresentado um método para detecc¢io de fa-
lhas fisicas em hélices de drones multirotores. O método consistiu em um algoritmo baseado
em processamento de sinais € aprendizagem de maquina. O sinal utilizado foi o de acelera-
¢do, proveniente de um sensor IMU (Inertial Measurement Unit), que foram armazenados e
aplicados em seguida no classificador Support Vector Machine (SVM). Para extracdo de ca-
racteristicas do sinal, Bondyra et al. (2017) utilizou: transformada rapida de Fourier (FFT),
decomposicao discreta do sinal em pacotes wavelet e o calculo da poténcia média do sinal
em bandas de frequéncia. A taxa de classificacdes corretas ficou entre 80% a 90%, com a
FFT obtendo o melhor resultado.

Baskaya, Bronz e Delahaye (2017), na mesma linha de Bondyra et al. (2017), propuse-
ram uma metodologia para classificar as condi¢des de voo utilizando o método de classifica-
¢do SVM, para classificar as condi¢des de voo com defeito e normais. Os dados utilizados
também foram medic¢des provenientes de um giroscopio e acelerometro. A falha considerada
no trabalho foi a perda de eficicia nas superficies de controle do drone. Os resultados deste
trabalho também mostraram que o SVM oferece um bom desempenho de classificacdo das

falhas analisadas pelos autores.



Em Pedotti et al. (2019), foi apresentado um dispositivo de baixo custo, que tem como
objetivo mensurar sinais de vibragdes de um acelerdmetro aplicado em mdaquinas rotativas
que operam em velocidades de até 4000 RPM. No trabalho foi utilizado um microcontrolador
ESP 32, que além de receber os dados do sensor, também foi usado para calcular a FFT do
sinal a cada 1,25s e transmissdo dos dados para um servidor em nuvem. Para possibilitar o
diagndstico das perturbacdes inseridas, foram utilizadas técnicas como regressdo logistica,
linear SVM e redes neurais artificiais.

Na abordagem de Lopez-Estrada et al. (2021) foi realizada a captura de dados de voo de
um drone quadricoptero. Os voos foram divididos em duas etapas. A primeira o drone voou
em condi¢des normais. Na segunda, o drone voou com uma das hélices cortada para que
causasse uma reducdo no empuxo gerado pelos rotores. Os dados utilizados foram oriundos
do giroscopio e acelerometro do préprio drone. Para a extracdo de caracteristica foi empre-
gada a Analise de Componentes Principais (PCA). Em seguida foi aplicados os algoritmos
de aprendizagem de méquina k-vizinho mais pré6ximo (k-NN) e de maquina de vetores de
suporte (SVM), os quais obtiveram desempenho de 89,6% (k-NN) e 92,4% (SVM), respec-
tivamente.

Em Zhang et al. (2021) também € proposto um método para deteccdo e identificagdo
de falhas utilizando sinais de vibracdo, similarmente a Bondyra et al. (2017). O método
de Zhang et al. (2021), coleta os dados de aceleracado, extrai caracteristicas do sinal com
decomposicdo do pacote wavelet e integra com o modelo de rede neural de memoria de
longo e curto prazo (LSTM). O trabalho de Zhang et al. (2021) obteve 96% de precisdo, na
sua melhor combinagdo de parametros, onde foram utilizados os trés eixos (X, Y e Z) do
acelerometro aplicado.

Em Hong e Lee (2021), foi posicionado um acelerdmetro ao um dos motores conectado a
uma das hélices do drone, para captac@o do sinal de vibracdo em voos considerados normais
e anormais. Para realizar o diagndstico em cima dos dados, os autores empregaram os méto-
dos de rede neural recorrente (RNN) e LSTM, onde foi realizada uma comparagado entre os
métodos. Como resultado da simulagdo comparativa, tanto o RNN quanto o LSTM tiveram
bons resultados, entretanto, o RNN apresentou o melhor resultado.

Em Ghalamchi, Jia e Mueller (2019), também € proposto uma abordagem para detecgdo

e diagnoéstico de desgastes em motores e hélices de drones, por meio do sinal de saida de um



acelerdmetro. A abordagem ¢é baseada no filtro de Kalman, onde estima-se um desequilibrio
para cada hélice e realiza-se a deteccdo diretamente no dominio no tempo, demandando
menos recursos computacionais. Os experimentos na proposta apresentada mostram uma
confidvel deteccdo para uma hélice com defeito.

Zhong e Xin (2019) propuseram a combinag¢ado do filtro de Kalman sem cheiro e o fator
de desvanecimento subétimo, com o intuito de reconhecer falhas em UAVs. O método estima
e prediz o estado do sistema por meio de um modelo discretizado. No trabalho foram usados
pardmetros gerais, dados aerodindmicos e dados do motor. O experimento apresentou boa
capacidade para reconhecimento de falha em atuadores e sensores, além de apresentar um
desempenho rédpido e eficaz.

O trabalho de Bektash e La Cour-Harbo (2020) testou a hipdtese de que falhas em drones
podem ser detectadas utilizando o método de Welck, também conhecido como método do
periodograma. No trabalho, as estimativas de espectro de poténcia de ciclos segmentados sao
indicadores de anomalias. Os resultados indicaram que um processo sistematico de coleta
pode ser usado para avaliacao da integridade mecanica do drone.

Medeiros et al. (2018) propde um método de deteccao e diagndstico de falhas em motores
de corrente continua sem escovas (BLDC), baseado na andlise do comportamento cadtico.
No trabalho, o objeto de estudo € o sinal de corrente elétrica desses motores no dominio
do tempo. A técnica proposta por Medeiros et al. (2018) é chamada de Andlise de Sinais
Baseada no Caos usando Densidade de Maximo (SAC-DM), e consiste na analise das médias
da densidade dos maximos das amostras. Os experimentos do trabalho foram realizados
numa bancada e os resultados mostraram que € possivel detectar falhas no motor.

Em Veras et al. (2019), a técnica SAC-DM foi aplicada a partir de sinais sonoros, para
identificar e diagnosticar falhas em motores BLDC. No trabalho, € utilizada a Anélise wave-
let multiresolucdo a fim de separar a componente cadtica do sinal sonoro. Para validacao do
método proposto, foram realizados testes em uma bancada montada com um motor BLDC e
uma hélice, os quais foram submetidos as condi¢des de falhas. No experimento, foi utilizado
para captura dos sinais sonoros um sistema desenvolvido sob a plataforma Arduino e um
microfone condensador. A abordagem demonstrou boa capacidade em detectar a velocidade
do motor e problemas de excentricidade, alcangando desempenho superior a 90%.

No trabalho de Souza et al. (2020), é apresentado um experimento utilizando um drone de



pequeno porte, com o objetivo de aplicar a técnica de SAC-DM para deteccao de falhas. No
experimento, € utilizado um circuito elaborado pelos autores, que foi embarcado no préprio
drone. Esse circuito foi capaz de coletar os valores de SAC-DM calculados a partir de dados
de vibragdo, capturados por meio de um acelerometro. Também foi desenvolvido um servico
de banco de dados, para receber os dados enviados pelo circuito embarcado e armazena-los
para visualizacdo e andlise posterior. Os voos realizados no experimento combinaram trés
condic¢des: hélices balanceadas, uma ou duas hélices desbalanceadas e o centro de gravidade
deslocado. Para realizar a deteccdo, o algoritmo desenvolvido testou se um valor estava em
um intervalo fixo ou ndo. Os resultados apresentados foram pertinentes para detec¢ao das
falhas propostas e apresentou desempenho de 82,75%. Porém os autores apontaram uma
limitacdo para realizar o diagnodstico das falhas.

Diante do cendrio de pesquisas pode-se observar uma grande preocupacao da comuni-
dade cientifica com a seguran¢a nos RPAS. Os trabalhos encontrados mostram diferentes
abordagens para realizar detecc¢do e diagndstico das possiveis falhas apresentadas nos dro-
nes. Também foi possivel observar que ndo hd um consenso sobre qual abordagem € mais

adequada, porém todas que foram apresentadas se mostraram relevantes para o tema.



Capitulo 3

Fundamentacao Teorica

3.1 Falhas mais comuns em VANTsS e sistemas de detecc¢ao

e acomodacao de falhas

Os tipos de falhas mais comuns em VANTS, podem surgir na carcaga (estrutura fisica), no
atuador ou nos sensores (CORK; WALKER; DUNN, 2005). As falhas na carcaca normal-
mente sdo danos estruturais, decorrentes de quedas, colisdes, desbalanceamento de hélices
ou defeitos de fabricacdo. A falhas nos atuadores resultam de problemas mecanicos. Estes
tipos de falhas sdo invidveis para utilizar técnicas de redundancia de acomodacao e precisam
de adaptacgdes no sistema de controle. Outro tipo de falha recorrente é nos sensores, que
podem oferecer riscos irrecuperdaveis ao voo. Existe uma grande importancia de combinar
um conjunto de técnicas para identificar os trés tipos de falhas, porém o foco deste trabalho
€ na detec¢do e acomodagdo na estrutura.

As Metodologias para detectar e classificar as falhas normalmente sdo divididas em trés
abordagens: conhecimento, processamento de sinal ou baseadas em modelo (CORK; WAL-
KER; DUNN, 2005). A abordagem de conhecimento pode utilizar ferramentas como redes
neurais ou légica de decisdo difusa, entre outras técnicas de inteligéncia artificial. A aborda-
gem de processamento de sinais, busca caracteristicas como espectro e informacdes estatis-
tica do sinal para analisar a existéncia de falha. J4 a abordagem baseada em modelo, fazem
estimativas das medidas dos valores a partir de condi¢des de sinais de erro. Para avaliar o de-

sempenho de uma técnica de detec¢do de falhas, é calculado o percentual de medicdes bem
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sucedidas, alarmes falsos e alarmes perdidos. Quando o resultado do diagnéstico € correto,
o caso ¢é classificado como bem sucedido. Quando uma falha € alertada sem a existéncia
do problema, denomina-se alarme falso. Por dltimo, quando uma falha ocorre mas ndo é
detectada, € considerado um alarme perdido. Os sistemas de deteccdo de falhas para veicu-
los aéreos nao tripulados, tem como objetivo final permitir que o drone permaneg¢a em voo
com desempenho aceitdvel, até que sua missdo possa ser concluida ou que se recupere da
falha. Porém, por mais confidvel que um sistema possa ser, ele deve sempre ser apoiado por

manutencdo adequada para maior seguranca.

3.2 Sistemas Caoticos

A teoria do Caos, também conhecida como ciéncia da complexidade, € um dos temas que
mais se expandiu nas dltimas décadas (WILLIAMS, 1997). Caos € conhecido no senso co-
mum como desordem, confusdo e desequilibrio. Para o sentido cientifico, o caos implica que
qualquer alteracao infinitesimal dentro de um sistema organizado pode ocasionar consequén-
cias imprevisiveis. Cambel (1993) defende que a natureza complexa das composi¢oes, for-
mas e fun¢des de tudo que cerca o universo, torna impossivel a classificacao de padrdes. Isso
se deve pelo fato da relacdo entre a causa e o efeito ndo serem proporcionais. Do mesmo
modo que um grande efeito pode ter pequenas consequéncias, um pequeno efeito pode oca-
sionar um grande resultado. Esses eventos sdo chamados de ndo lineares e normalmente
constituem a complexidade.

Em estudos realizados na década de 90 foi percebido que as ferramentas da teoria do caos
podem ser utilizadas na compreensdo, manipulacio e controle de varios tipos de sistemas
(DITTO, 1995). Porém, ndo existe uma definicdo padrdo que caracterize a presencga do caos
em um determinado sistema. Apesar disso, existem caracteristicas tipicas que podem revelar

o comportamento cadtico. Essas caracteristicas incluem:
e Nao-linearidade: Ndo ha como um sistema ser cadtico sem atender esta caracteristica;

e Determinismo: Os sistemas se desenvolvem de um momento para o outro, seguindo

regras deterministicas, onde o sistema presente depende do passado;
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e Sensibilidade as condicoes iniciais: Pequenas mudangas no estado inicial podem

levar a um comportamento radicalmente diferente em seu estado final;

e Imprevisibilidade de longo prazo: E praticamente impossivel prever o comporta-

mento do sistema ao longo prazo devido a sensibilidade as condi¢des iniciais.

O caos deterministico significa que o comportamento futuro de um sistema é totalmente
determinado pelas condi¢des iniciais, sem que existam componentes aleatdrias. No entanto,
devido a extrema sensibilidade as condi¢des iniciais, as previsoes de longo prazo desse com-

portamento podem se tornar invidveis.

3.2.1 Analise de Sinal Baseada no Caos usando Densidade de Maximos

(SAC-DM)

A Andlise de Sinais Baseada no Caos usando Densidade de Mdximo (SAC-DM), € um pro-
cedimento que se fundamenta na medi¢ao da desordem das particulas de um sistema fisico,
que € conhecido como Entropia, na termodinamica e também se baseia na teoria do caos
(MEDEIROS et al., 2018). Neste método o comportamento de equilibrio ciclico € a ques-
tao central. Uma das possiveis aplica¢des deste método € a identificacdo do comportamento
cadtico em sinais de vibrag¢do capturados em motores de corrente continua sem escova, que
sdao muito utilizados em UAVs.

No trabalho de Medeiros et al. (2018) foi demonstrada uma férmula simplificada, dedu-
zida pelas propriedades cadticas dos sistemas estocdsticos, que considera apenas a densidade

maxima dos sinais. A férmula se apresenta da seguinte forma:

_ 1
~ 6(p)

Onde 7 representa o Comprimento de Correlagdo e p a Densidade de Médximos.

(3.1)

O método € uma nova alternativa para se obter o Coeficiente de Comprimento de Corre-
lagdo ( Correlation Length Coefficient), a partir da computacao da densidade de picos de um
sinal. O Coeficiente de Comprimento de Correlagdo é um método que utiliza a correlagdo
probabilistica para analisar o comportamento cadtico. Este comportamento € quantificado

através do coeficiente de correlagdo. A solugdo calcula a média da densidade dos maximos
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das amostras, o que permite uma estimativa das propriedades de um determinado sistema em
uma série temporal Unica e curta.

Com isso, podemos observar que a implementagdo do método ird produzir algoritmos de
baixa complexidade, o que viabiliza seu uso em sistemas embarcados com poder computa-

cional reduzido.

3.2.2 Analise de Sinal Baseada no Caos usando Amplitude de Maximos

(SAC-AM)

Neste trabalho, € apresentada outra andlise baseada no caos, denominada Andlise de Sinal
baseada em Caos usando Amplitude de Médxima (SAC-AM). A amplitude dos picos em um
sinal periddico € um marco crucial para estudar o caos (LAKSHMANAN; RAJASEKAR,
2003) (SHIMIZU; SEKIKAWA; INABA, 2011). E esperado que a amplitude dos sinais dos
sistemas cadticos também mantenha o mesmo comportamento que a densidade. Além disso,
espera-se que sejam ainda mais sensiveis a distirbios externos.

O sinal é expresso como uma funcdo f(t). O SAC-AM gera outro sinal S(w;), onde
w; € a i-ésima janela de tamanho w. pj é uma lista com todos os picos em f(¢). Entdo,

S(w;) = Sop, S1, S, ..., Sp, onde:

S, = i f(pk> (3.2)
k

W;

3.3 Aprendizado de Maquina

Com a crescente quantidade de dados disponiveis de diferentes origens, foi necessario criar
ferramentas e técnicas que pudessem auxiliar na anélise e extracao de informagdes de forma
inteligente. O aprendizado de mdquina, do inglés Machine Learning (ML), tem se tornado
um dos pilares da computagdo para produzir resultados a partir de dados de entrada (EL
NAQA; MURPHY, 2015). Um dos indicadores que demonstram o sucesso das técnicas
de aprendizado de maquina € a quantidade de areas que aplicam seus métodos, tais como:
visdo computacional, engenharia, financas, ciéncias bioldgicas e médicas, entretenimento,

etc (SHINDE; SHAH, 2018).
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Na literatura pode ser encontrada algumas definicdes formais para aprendizado de méa-
quina. A definicao mais citada é a de Samuel (1959) que diz que € um “campo de estudo que
da aos computadores a habilidade de aprender sem serem explicitamente programados”.

A técnica de ML explora diferentes algoritmos, que podem aprender com seus erros e
fazerem previsdes para resolver problemas de dados (BONACCORSO, 2017). O tipo da
aprendizagem e o algoritmo a ser aplicado dependerd do problema que se deseja resolver,
do ndmero de varidveis, do modelo que melhor se adapta, etc. Alguns dos tipos de apren-
dizagem de maquina sdo: aprendizagem supervisionada, aprendizagem ndo supervisionada,

aprendizagem semi-supervisionada e aprendizagem por Reforco (MAHESH, 2020).

e Aprendizagem supervisionada: Neste tipo de aprendizagem o sistema tenta encon-
trar associacoes e padroes entre a entrada e a saida, que j4 sdo previamente conhecidas,
para realizar previsdes. Os algoritmos de aprendizagem supervisionada precisam de

assisténcia externa. Entre alguns dos algoritmos que seguem esta abordagem, estao:
— Arvore de decisao;
— Navie Bayes;
— Midquina de vetor de suporte (Support Vector Machine - SVM );
— k-vizinhos mais préximos ( k-nearest neighbors algorithm - k-NN).
e Aprendizagem nao supervisionada: Nesta abordagem a entrada e a saida ndo sdo
conhecidas, dessa forma, a aprendizagem ocorre de forma implicita em conjuntos de

dados nao rotulados. Os algoritmos por conta propria buscam identificar padrdes para

rotular os dados. Entre alguns dos algoritmos que seguem esta abordagem, estdo:

K-Means Clustering;

Propagacdo de afinidade;

Reduc¢do de dimensionalidade;

Modelos de distribuicao.

e Aprendizagem semi-supervisionada: Esta abordagem sugere que em grandes con-
juntos de dados, existe uma parcela rotulada e outra nao rotulada. Dessa forma os al-

goritmos desta abordagem aplicam uma combinacdo das duas abordagens anteriores,
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para melhorar o desempenho do sistema. Alguns algoritmos que podem ser citados,

Sao:

— SVM transdutivo;
— COP-k-means;

— SEEDED-k-means;

e Aprendizagem por Reforco: Nesta abordagem o aprendizado ocorre com base na
tentativa e erro. Para que se chegue ao objetivo final, o sistema vai sendo recompen-
sado ou penalizado a medida em que executa suas agdes. O objetivo é maximizar as

recompensas. Alguns algoritmos desta abordagem sdo:

— Avaliacdo de Politica iterativa;
— Iteragdo de Valor;

— Q-learning;

3.4 Servicos web

Os servigos na web utilizam o modelo cliente-servidor para distribuir seus recursos, para
os seus requerentes (MAGRI, 2013). O cliente estd em uma das pontas da conexao, e é
representado pelos programas de acesso a Web disponiveis nos dispositivos conectados a in-
ternet. Na outra ponta da conexao estao os servidores, que atendem as solicitacdes enviadas
pelos clientes. A comunicacdo segue os padroes HTTP, que € um protocolo da camada de
aplicagdo, e enviado sobre o protocolo TCP/IP, que € um protocolo da camada de transmis-
sao (TANENBAUM, 2003). A comunica¢do no padrao HTTP funciona através de trocas de
mensagens, que podem ser requisi¢cdes (request) ou respostas (responses). O fluxo da comu-
nicagdo € projetado para ser simples, onde basicamente o cliente envia uma mensagem de
requisicdo ao servidor, e este retorna uma mensagem de resposta.

O corpo de uma requisi¢ao € composto por:

e Um método HTTP, que tem entre os mais comuns os verbos: GET, POST, DELETE,
PUT;
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e O caminho (URL) do recurso a ser disponibilizado; A versao do protocolo HTTP;
e Um cabecalho contendo informagdes adicionais para o servidor, que pode ser opcional;
e Um corpo de dados, para métodos como POST e PUT.
Ja a estrutura de uma resposta do servidor segue o seguinte padrao:
e A versdo do protocolo HTTP;

e Um cddigo de status: (1xx) Informacgdo, (2xx) Sucesso, (3xx) Redirecionamento,

(4xx) Erro no cliente, (5xx) Erro no servidor;
e A descricao do status;

e O corpo de dados solicitados, a depender do método na requisicao.

Tabela 3.1: Diferencas entre SOAP e REST.

SOAP REST

Utiliza XMLs para a transferéncia | , .
E mais comum usar JSON;

de objetos entre aplicagdes;

O objeto, € serializado para XML
Utiliza o HTTP puro estabelecendo
e desserializado para o formato
algumas convengoes;
original;

Os servigos Web em conformidade
Existem mais regras que o REST,
com estilo arquitetural REST, sdo
tornando-o mais burocratico.

denominados RESTful.

Uma aplicacdo Web pode ser vista como uma colecio de paginas, onde o conteudo ren-
derizado é dinamico, montado através de requisi¢des a um servidor que faz consultas em um
banco de dados (JAZAYERI, 2007). Normalmente, sdo esses tipos de aplicacdo que conso-
mem recursos de servicos web. Entre os padrdes mais comuns de servicos web, podemos
destacar o SOAP ¢ o REST (TTHOMIROVS; GRABIS, 2016). Na tabela 3.1 sdo listadas

algumas caracteristicas e diferencas entre eles.



Capitulo 4

Materiais e Métodos

4.1 Arquitetura do sistema proposto

Para a andlise em tempo real, é proposta uma arquitetura que serd composta por um sistema
embarcado, um servidor e um Servigo de Andlise.

O sistema embarcado é composto por um kit de ferramentas de desenvolvimento de c6-
digo aberto, incluindo hardware e solucdes de IoT, desenvolvido pela M5Stack (M5STACK,
2020). O kit a ser utilizado possui uma ESP32, que contém Wi-Fi e modo duplo Bluetooth,
IMU de 6 eixos, entre outros recursos. Além disso, existe uma ampla biblioteca aberta, que
facilita o processo de desenvolvimento. O kit foi acoplado no drone e assumiu as fungdes de
aquisicao e transmissao de dados.

O servidor proposto na arquitetura funciona localmente, a principio, e atende as requi-
si¢des do sistema embarcado, para receber os dados enviados. Apds recebidos os dados, o
servidor aplica uma das técnicas de andlises de sinais de vibragdo baseadas no caos, para
extrair as caracteristicas cadticas do sinal. Em seguida, o servidor persiste esses dados local-
mente. O protocolo de transporte a ser adotado foi o UDP, visto que, tem grande vantagem
na velocidade de comunicagdo, e a perda minima de dados ndo tem grande interferéncia no
sistema.

A andlise em tempo real foi implementada como um servico no servidor. Onde foi de-
finido um intervalo de tempo em que este servico consulta os dados, e em seguida realiza
uma classificac@o a partir de um modelo de aprendizado de maquina previamente treinado.

Detalhes do processo de treinamento e os algoritmos utilizados serdo descritos na subsecao

15
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de resultados 5.5. A cada classifica¢do realizada, o servigo envia o diagndstico para uma
aplicacdo web que também foi desenvolvida no trabalho.

E possivel visualizar na figura 4.1, uma ilustragio da arquitetura do sistema proposto.

Figura 4.1: Arquitetura do sistema proposto.

Persisténcia de Dados

Dispositivo IoT
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A aplicagdo web foi implementada para facilitar a visualizagdo dos diagndsticos rece-
bidos. Esta aplicacdo possui dois menus, um para realizar a coleta em um processo auto-
matizado e outro para realizar os diagndsticos. O primeiro menu envia uma requisi¢do ao
servidor, que repassa a informacao para o dispositivo M5 e este inicia o envio dos sinais de
vibragdo. O servidor comega a receber o sinal, aplica o algoritmo do SAC-DM e realiza
a aprendizagem, gerando assim o modelo. O segundo menu também inicia uma operacao
semelhante ao primeiro, porém o servidor entra no modo de diagndstico, onde o resultado
do SAC-DM ¢ aplicado no modelo gerado e € feito o diagndstico. A cada diagndstico, é

enviado uma mensagem via MQTT a aplicacdo, que exibe o resultado para o usudrio.

Figura 4.2: Diagrama de blocos do fluxo dos dados.

Coleta d Classificagéo a
oeade caleulo do partir do Resultado
dados e : modelo exibido na

eldwwé) de SAC-DM/AM treinado aplicagéo
ados (SVMIKNN) web

Na figura 4.2 € possivel verificar um diagrama de blocos para facilitar a compreensao do
fluxo dos dados. Primeiro € feito a coleta e envio dos dados, em seguida € aplicada uma das
técnicas de andlise baseada no caos, logo apds € realizada a classificacdao baseada no modelo

treinado e por ultimo a apresentacdo dos diagndsticos na aplicacdo web.

4.2 Aquisicao do conjunto de dados

O primeiro passo para avaliar a eficicia do método proposto, foi realizar coletadas para for-
mar um conjunto de dados dentro do contexto do objeto de estudo deste trabalho. O conjunto
de dados foi obtido através de voos realizados com um drone quadricéptero, coletados em
testes controlados. A captura dos dados foi efetuada pelo acelerdometro embarcado ao dispo-
sitivo M5, que foi acoplado na carcaca do drone.

O quadricéptero utilizado no experimento possui dimensdes de 46 x 46 cm e pode ser
visto na figura 4.3. O controlador de voo utilizado foi o APM 2.8, que possui fonte aberta.
Além disso, o drone possui Motores 920 Kv, Hélices de tamanho 10, Deslocamento da hélice
45, Peso 1,02 kg, Empuxo maximo 3,44 kg (860 gramas por motor), Transmissor e Recep-

tor (Flysky FS-IA6B) 2A 2.4GHz 6 canais, Controlador de velocidade ESC 30A Simonk e
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Bateria 3 células com 2800mAh.

Figura 4.3: Quadricoptero utilizado na aquisicao de dados.

Dispositivo M5

A captura dos dados ocorreu num espago localizado no LASER, que pode ser visto na
figura 4.4. Toda operagdo foi realizada no modo manual, onde o operador manteve um tipo
de voo no qual o quadricéptero se encontrou imével em relagdo a um ponto (tipo de voo
conhecido na expressao inglesa como Hover), logo apés atingir uma determinada altitude. O
processo se repetiu por 9 voos com duragdo total de 52 minutos, onde cada voo foi realizado
em 6 minutos. Os voos simularam 3 condi¢des fisicas do RPA, onde cada condicdo foi
reproduzida em 3 voos. As condi¢des foram: Voo Normal, Condi¢do de Falha 1 e Condigao

de Falha 2. A tabela 4.1 apresenta detalhes dessas condi¢des:
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Figura 4.4: Espaco utilizada para realizacdo dos experimentos.

Tabela 4.1: Cenario dos Voos

Condicao Descricao

Voo Normal (VN) Voo com o RPA em condicdes fisicas normais.

Voo com o RPA utilizado uma hélice desbalanceada.

(hélice 2, figura 4.3)

Condicao de Falha 1 (CF1)

) Voo com o RPA utilizado duas hélices desbalanceadas.
Condic¢ao de Falha 2 (CF2)

(hélice 2 e hélice 4, figura 4.3)

Hélices desbalanceadas causam vibracdes que podem levar a falhas estruturais mais gra-
ves. Dessa forma, é de grande importancia manter as hélices do drone balanceadas. Para
simular as condi¢des de falhas, foram desbalanceadas duas hélices propositalmente. Uma
hélice desbalanceada tende a pender para o lado mais pesado, conforme a figura 4.5 a. Por

outro lado, uma hélice balanceada ird se manter estiavel, conforme figura 4.5 b.

Figura 4.5: Hélice desbalanceada e hélice balanceada.

b) Hélice Balanceada
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Foram utilizados no experimento os dados de aceleracdo de 3 eixos do sensor IMU de 6
eixo (MPU6886), que € integrado ao dispositivo M5. O dispositivo foi posicionado na regiao

de tras do drone, conforme a figura. A taxa de amostragem foi de 500 Hz.

4.3 Técnicas utilizadas

4.3.1 Implementacao da SAC-DM

A implementa¢do de um algoritmo para a SAC-DM, consiste em detectar e contar 0s picos
da amostra, calcular médias de densidade de picos (rho) e calcular o Comprimento de Corre-
lagao (tal), conforme a formula 3.1 . O sinal é dividido em amostras com 0 mesmo tamanho,
onde esse tamanho € definido pelo parametro (N). A cada iteragdo do lago de repeticao, que
ird se repetir por (tamanho do sinal/tamanho da amostra) vezes, o valor do comprimento
de correlacdo € armazenado numa lista denominada SAC-DM, que € retornada pela funcao.

Para ajudar na compreensao € apresentado o algoritmo 1.

Algorithm 1 SAC-DM
procedure SAC-DM(data, sampleSize)

M « size(data)

N < sampleSize

start <0

end < N

while k£ < (M/N) do
peaks < findPeaks(data[start : end))
sacdmlk] < 1.0/6 x (size(peaks)/N)
start < end
end < end + N
k< Fk+1

end while

return sacdm

end procedure
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4.3.2 Implementaciao da SAC-AM

A implementacdo do SAC-AM ¢€ bem similar a do SAC-DM. A diferenga é quealém de
detectar e contar os picos da amostra, € realizado o somatério da amplitude dos maximos e
em seguida dividido o resultado pelo tamanho das amostras. O resultado da implementagdo

da técnica pode ser visualizado no algoritmo 2.

Algorithm 2 SAC-AM
procedure SAC-AM(data, sampleSize)

M «+ size(data)

N <+ sampleSize

start <0

end < N

while £ < (M/N) do
peaks < findPeaks(data[start : end))
soma < sum(peaks)
sacamlk] <— soma/N
start < end
end < end + N
k<« k+1

end while

return sacam

end procedure

4.3.3 K-Vizinhos mais Proximos

O k-vizinho mais préximo, do inglés k-Nearest Neighbors (KNN), é um algoritmo baseado
na ideia de que amostras mais proximas fornecem informagdes tteis para previsao do rétulo
de um ponto alvo x’. Com base nos padrdes K-mais proximos nas distancias dos dados , o
algoritmo delega os rétulos de classes e dessa forma, € necessdrio medir a similaridade dos

espacos dos dados. A distancia Euclidiana é a forma de medida de similaridade amplamente

utilizada (ZHANG, 2017).



4.4 Ferramentas utilizadas 22

Outro parametro a ser definido no KNN € o tamanho do K-vizinhos, isto €, a quantidade
de vizinho que o ponto alvo x” serd comparado. Para um K igual a 1, a previsao se torna local,
ja para K’s maiores o classificador generaliza ignorando pequenos grupos de padrdes. Surge
entdo a questdo de como escolher o K, que também ¢é conhecido como selecao de modelo.
Técnicas como validagdo cruzada podem ser utilizadas para determinar o parametro mais

adequado (PEDREGOSA et al., 2011).

4.3.4 Maquinas de Vetor de Suporte

As maquinas de vetores de suporte (SVM) sdo importantes métodos de aprendizagem su-
pervisionada. Suas aplicagdes podem ser para classificagdo, regressao e deteccio de outliers
(PEDREGOSA et al., 2011). O SVM € um classificador linear bindrio que passou por ajustes
para dados ndo lineares usando varias técnicas . O modo linear do SVM ¢é considerado bas-
tante eficiente em aplicagdes de alta dimensdo (CHAUHAN; DAHIYA; SHARMA, 2019).

Para algumas aplicagdes o treinamento do kernel linear é mais rdpido que o kernel ndo linear.

4.4 Ferramentas utilizadas

A linguagem de programacgdo Python foi utilizada para realizar a andlise apresentada neste
trabalho. A linguagem foi escolhida por compreender um conjunto de bibliotecas que faci-
litam os processos fundamentais na ciéncia de dados. Entre as bibliotecas oferecidas e que

foram utilizadas no projeto estdo:

e Numpy: Uma biblioteca Python que oferece recursos indispensdveis para a computa-

cdo cientifica. Incorpora vérios meios de manipular dados com alto desempenho.

e MatPlotLib: Biblioteca para visualiza¢do de dados e criacdo de gréficos, utilizada no

trabalho para andlise visual dos resultados.

e Scikit-learn: Uma biblioteca que oferece recursos para aprendizagem de maquina su-
pervisionada e ndo supervisionada, bem como recursos para ajuste de modelo, pré-

processamento de dados, selecdo e avaliacdo de modelo (PEDREGOSA et al., 2011).
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e Scipy: Biblioteca que fornece rotinas para integra¢do numérica, interpolacao, otimiza-

¢do, dlgebra linear e estatisticas.

e Flask: E um médulo Python que permite desenvolver aplicacdes web tais como servi-

dores Http.

e Pandas: O pandas é uma ferramenta para andlises e manipula¢ao de dados disponivel

em Python e possui cddigo aberto.

Além dessas ferramentas, também foram utilizados nos trabalhos alguns frameworks,

entre eles:

e Ionic: E um kit de ferramentas de interface de usudrio, de cédigo aberto, usando tec-

nologias da web como: HTML, CSS e JavaScript.

e Angular: E um framework que oferece uma estrutura para criacdo de componentes
para aplicacdes web. Além disso, possui uma série de recursos que permite a integra-

¢do do aplicativo com servidores.

e MQTT: E um protocolo de mensagens padrdo OASIS para a Internet das Coisas.

4.5 Avaliacao de desempenho

Em andlises de classificagao ¢ fundamental que se defina as métricas de avaliagdo de desem-
penho, para que se possa determinar a qualidade do modelo. Para este trabalho foi escolhido

dois métodos de avaliacdo: Matriz de confusdo e acuricia.

4.5.1 Matriz de confusao

Matriz de confusio é uma das maneiras mais simples de verificar o desempenho de um mo-
delo de classificagdo. Nela € possivel visualizar a quantidade de classificacdes corretas e
erradas. Ela é formada basicamente pelas quantidades de classificagdes: Verdadeiros Posi-
tivo (VP), Falsos Positivos (FP), Verdadeiros Negativos (VIN) e Falsos Negativos (FN). Es-
sas quantidades podem ser expressas em valores absolutos e em porcentagem (SUSMAGA,

2004).
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Tabela 4.2: Matriz de confusao

Preditas

Positivo | Negativas
Positivo VP FN
Negativa FP VN

Reais

4.5.2 Acuracia

A acuricia € outra forma de avaliar o desempenho do modelo, mostrando o quanto de fato
foi classificado corretamente. E determinada pela razdo entre a quantidade de amostras clas-

sificadas corretamente e a quantidade total de amostras.

(VP)+ (VN)
(VP)+ (VN)+ (FP)+ (FN)

4.1)

acurcia =



Capitulo 5

Resultados

Aqui serdo descritos os procedimentos realizados para obten¢do dos resultados. Foram rea-
lizados dois tipos de experimentos e portanto alcangados dois resultados importantes: O pri-
meiro experimento foi realizado offline, onde foram coletados dados de vibrac@o do drone e
posteriormente aplicado algoritmos de classificacio, para avaliar a viabilidade da arquitetura
proposta em seu funcionamento online. O segundo experimento foi realizado em tempo real
(online), baseado em modelos gerados a partir dos dados obtidos no primeiro experimento.
A sequéncia de atividades para geracdo dos resultados foram: Configuracdo dos teste, Cria-
¢do do Software Embarcado no Dispositivo M5, Implementacao do Servidor e do Servigo de
Andlise, Implementacdo do Aplicativo Web, Teste e Validacdo do sistema (off-line) e Teste e

Validacao do sistema (on-line).

5.1 Configuracao dos teste

Nesta etapa foram realizados ajustes no drone para a realizacdo dos experimentos e implan-
tacdo das falhas objeto de identificacdo. As falhas de desbalanceamento de hélices, descritas
no capitulo 5, foram implantadas no drone utilizando fita isolante com um tamanho de 5
cm. As fitas foram coladas na parte inferior das hélices 2 e 4, de acordo com a condi¢ao
de falha definida na tabela 4.1. Além disso foi feita a calibracdo dos sensores presentes na

controladora de voo do drone, para garantir uma uniformidade na pilotagem.

25
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5.2 Programacao Sistema Embarcado

A implementacdo do software embarcado no dispositivo M5, foi realizada na linguagem
C++, utilizando a plataforma Arduino. O sistema desenvolvido foi capaz de capturar os
dados do sensor IMU integrado ao dispositivo e transmitir os dados via websocket. Além
disso, o sistema possibilitou ao dispositivo conectar-se a um broker MQTT para receber o

comando de iniciar e parar as coletas.

5.3 Implementacao do Servidor e do Servico de Analise

O servidor foi implementado utilizando o framework Flask, utilizando a linguagem Python.
O servidor desenvolvido utiliza os padroes Rest para atender requisi¢coes da Aplicagdo Web
e do dispositivo MS5. O servidor atende a esses clientes através de requisicoes com métodos
GET e POST nos padroes HTTP e por conexdes websocket via UDP. As funcionalidades do

servidor sao:

Atender requisi¢Oes da aplicacdo web, que sdo: Iniciar coleta e realizar diagndstico;

e Enviar comando via websocket para o dispositivo M5 iniciar o envio dos dados de

vibragao;

Receber via websocket os sinais enviados pelo dispositivo;

Fazer o armazenamento dos dados recebidos em arquivos.

O servidor também inclui o servico de andlise online. Uma vez gerados os modelos dos
dados nos classificadores, o servigo utiliza-os como base para realizar novas predi¢cdes e

enviar o resultado do diagndstico para a aplicacao web via MQTT.

5.4 Implementacao do Aplicativo Web

A aplicacdo web foi desenvolvida com o objetivo de automatizar as coletas para validacao
offline e facilitar a visualizacao dos diagndsticos na validag@o online. A aplicacdo foi desen-

volvida utilizando o framework Angular, que engloba as linguagens web como: HTML, CSS
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e JavaScript. Também foi utilizada a biblioteca de componentes de interface visual Ionic. A
aplicacao possui uma tela inicial, como pode ser vista na figura 5.1, que apresenta suas duas

principais funcionalidades: Realizar coletas e realizar diagnéstico.

Figura 5.1: Tela inicial da aplicagdo.

© /alexandremsnunes

REALIZAR COLETA
REALIZAR DIAGNOSTICO

Na tela de realizar coleta sdo exibidos dois campos: ‘Definir tempo de voo’ e ‘Digite
o IP’. O primeiro campo configura o tempo de voo do experimento, o segundo define o
endereco IP do dispositivo M5. Logo abaixo dos campos € exibido um crondmetro para o
operador acompanhar a contagem do tempo que foi definida. Em seguida é apresentado um

botdo ‘Iniciar Servidor’ para iniciar o experimento, conforme figura 5.2.

Figura 5.2: Tela para realizar coletas.

Definr tempo de voo (minutos)

Digite 0 1P
127001

00:00.00

INICIAR SERVIDOR

Quando o botdo iniciar € pressionado a aplicacdo envia uma requisi¢do HTTP como o
método POST enviando os parametros definidos. Ao receber, o servidor envia uma mensa-
gem MQTT para o dispositivo M5, que comeca a enviar os pacotes de dados. Apds o término
do tempo definido, o servidor envia uma mensagem ao M3 solicitando o encerramento do

envio, salva os dados em um arquivo e aguarda novas requisi¢des da aplicagdo.
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Figura 5.3: Tela para realizar diagndsticos.

© /alexandremsnunes

Diagnosis Logs

INICIAR DIAGNOSTICO LIMPAR

Na tela de realizar diagndstico, que pode ser vista na figura 5.3, é apresentado um com-
ponente visual chamado de card, no qual assume a funcio de apresentar os Logs de diag-
nosticos. Abaixo do card existem dois botdes: ‘Iniciar diagnostico’ e ‘Limpar’. O primeiro
botdo € responsdvel por enviar uma requisicio HTTP para o servidor solicitando o inicio do
modo diagndstico. O servidor envia uma mensagem para o dispositivo solicitando envio dos
sinais e realiza as predi¢cdes baseadas no modelo gerado. Os diagndsticos sdo apresentados

no Log a cada 30 segundos.

5.5 Teste e Validacao do sistema (off-line)

Ap6s a aquisi¢ao dos dados descrita no capitulo 5, foi realizada a juncdo da coleta de cada
Voo para o respectivo cendrio. A partir disso, foi iniciada a anélise offline, para avaliar o
desempenho das técnicas e geracdo do modelo a ser utilizado na etapa online. Esta andlise
foi dividida em trés etapas: andlise com os dados brutos, andlise com a aplicagdo da técnica
SAC-DM e andlise com a aplicagdo da SAC-AM. O objetivo desta divisao foi avaliar o
quanto cada técnica pode melhorar individualmente os resultados de classificagcdo e, dessa
forma, se mostrar relevante para o propdsito de diagnosticar falhas em RPA’s.

A avaliacdo foi produzida em classificagdes entre os dados dos trés cendrios propostos:
Voo Normal (VN), Condicao de Falha (CF1) e Condicao de Falha (CF2). Os dados aplicados
na entrada sdo os trés eixos do acelerdmetro. Antes da realizagdo do treinamento dos algo-
ritmos de classificacdo, foi realizado um balanceamento nos dados para suprir as diferencas

nos tamanhos dos conjuntos de cada cendrio. Em seguida foi procedido uma divisao nos
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dados formando um conjunto para testes de 30% e outro conjunto para treinamento de 70%,
a fim de evitar problemas de sobre-ajustes. Também foi realizada a aplicacio da técnica de
validacdo cruzada para avaliar a capacidade de generalizacdo do modelo. S@o apresentados
nas figuras 5.4, 5.5 e 5.6 um comparativo entre os cendrios dos sinais brutos, com SAC-DM

aplicado e SAC-AM aplicado, respectivamente.

Figura 5.4: Comparativo entre os sinais brutos do voo normal, voo com falha 2 e voo com

falha 3, para os trés eixos do acelerémetro.
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Figura 5.5: Comparativo entre os sinais com SACDM do voo normal, voo com falha 2 e voo

com falha 3, para os trés eixos do acelerometro.
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Figura 5.6: Comparativo entre os sinais com SACAM do voo normal, voo com falha 2 e voo

com falha 3, para os trés eixos do acelerémetro.
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Uma vez separados o conjunto de treinamento do conjunto de testes, a andlise avangou

para os treinamentos dos classificadores. Para o classificador KNN foi definido como 3 o

numero de vizinhos a serem usados para consultas. Ja no classificador SVM, foi adotado o

valor experimentado para os parametros que apresentassem o melhor resultado. Nas figuras

5.7, 5.8 € 5.9, sdo apresentados a matriz de confusdo normalizadas com os resultados de

diagnostico do algoritimo KNN, para os sinais brutos, com SAC-DM aplicado e SAC-AM

aplicado, respectivamente.
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Figura 5.7: Desempenho do algoritmo KNN para os sinais brutos.
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Figura 5.8: Desempenho do algoritmo KNN para o SAC-DM aplicado.
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Figura 5.9: Desempenho do algoritmo KNN para o SAC-AM aplicado.
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O desempenho apresentado para o algoritmo KNN para os sinais brutos foi de 51% de
acurdcia. J4 com o SAC-DM aplicado o melhor resultado para o algoritmo foi de 91%. O
melhor resultado do SAC-DM foi obtido testando diferentes tamanho das amostras, iniciando
com tamanho 100. O melhor valor para o tamanho das amostras, isto é, o valor para calcular
um resultado do SAC-DM, foi de 1000. J4 para o SAC-AM a acurécia foi de 100% para
um tamanho de amostras com valor 100. Com isso, ndo houve a necessidade de aumentar o

tamanho das para o SAC-AM.
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Figura 5.10: Desempenho do algoritmo SVM para os sinais brutos.

Matriz de Confusdao com Sinais Brutos

0.7
0.16 0.13
0.6
0.5
]
e
= 0.17 0.24
L - 0.4
E
L 0.3
0.21 0.24
L 0.2
T T —
CF1 CF2

Predicted label

Figura 5.11: Desempenho do algoritmo SVM para o SAC-DM aplicado.
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Figura 5.12: Desempenho do algoritmo SVM para o SAC-AM aplicado.
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As figuras 5.10, 5.11 e 5.12 apresentam os resultados para o algoritmo SVM. Para os
sinais brutos, o algoritmo obteve desempenho de 37%. J& para o SAC-DM também foi ne-
cessdrio testar diferentes tamanhos de amostras. O tamanho com o melhor resultado também
foi de 1000 apresentando uma acurécia de 90%. Para o SAC-AM o desempenho foi de 98%

para 100 amostras. Na tabela 5.1 € possivel visualizar o desempenho de cada algoritmo para

cada técnica.
Tabela 5.1: Desempenhos dos algoritmos para cada técnica.

KNN SVM

Sinais Brutos 51% 37%
SAC-DM Aplicado 91%  90%
SAC-AM Aplicado 100% 98%

Pode ser notada uma melhora significativa no desempenho para ambas as técnicas, com-
paradas aos sinais brutos. Os resultados obtidos no experimento off-line geraram o modelo
a ser utilizado no experimento on-line. O algoritmo KNN levou uma certa vantagem no de-

sempenho apresentado, dessa forma foi escolhido gerar o modelo baseado neste algoritmo.
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5.6 Teste e Validacao do sistema (on-line)

Na etapa on-line a andlise foi realizada ao mesmo tempo que a captura, ou seja, em tempo
real, a partir do modelo gerado na andlise off-line. O experimento foi realizado de acordo

com o seguinte fluxo:

1. O drone iniciou com as duas fitas nas hélices 2 e 4, configurando a condicao de falha

2.

2. Ap6s algumas predigdes corretas, o drone foi pousado e foi retirada a fita da hélice 4.
Restando apenas a fita na hélice 2, caracterizando a condi¢d@o de falha 1. Apds isso, foi

levantado voo novamente.

3. Em seguida, apds algumas predi¢des, o drone foi novamente pousado e retirado a fita

da hélice 2. Caracterizando assim um voo normal.

Figura 5.13: Tela de diagndsticos apresentando alguns resultados

Diagnosis Logs

- Drone Repouso

Sat Aug 27 2022 11:33:51 GMT-0300 (Horario Padréo de Brasila),
- Voo Falha 2

Diagnosis Logs

-Voo Normal

Sat Aug 27 2022 11:37:00 GMT-0300 (Horario Padrio de Brasilia):
Voo Normal

Neste experimento o algoritmo utilizado foi o KNN e a técnica utilizada foi a SAC-AM.

Para essa configuragcdo, em todos os cendrios, o sistema foi capaz de identificar corretamente
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a condi¢do que foi configurada. Vale também ressaltar que foi adicionada mais uma condi¢ao
chamada ‘Drone Repouso’, para identificar o momento em que o drone encontrava-se ao
solo. Para isso, foi capturado dados do drone em repouso pela mesma quantidade tempo dos
outros cendrios, em seguida foi gerado um novo modelo com a nova condicao. Na figura 5.13
podemos ver o log da tela de diagndsticos apresentando alguns resultados do experimento.

A imagem foi retirada de um video gravado do experimento.

Tabela 5.2: Desempenhos final do experimento on-line.

Acertos Erros

Drone Repouso 100% 0%

Voo Normal (Hover) 100% 0%

Voo Com Falha 1 (Hover) 100% 0%

Voo Com Falha 2 (Hover) 100% 0%

Na tabela 5.2 € possivel ver o resultado final de cada cendrio em tempo real. Para todos
os cendrios o sistema acertou 100% das vezes, demonstrando sua boa efeci€ncia apresentada

na tabela 5.1.
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Conclusao

Este trabalho propds uma arquitetura de um sistema para realizacao de falhas em drones, em
tempo real. A aplicacdo das técnicas SAC-DM e SAC-AM demonstraram um ganho sig-
nificativo no desempenho dos diagndsticos das falhas. Nos processos tanto off-line quanto
on-line constataram que a aplicagdo da arquitetura proposta € relativamente simples € o custo
de implantacdo pode ser considerado baixo, demonstrando boa viabilidade técnica e finan-
ceira. Dessa forma, os objetivos geral e especificos foram completamente alcangados.

O sistema apresentado € composto por um RPA quadricéptero, um dispositivo que foi
capaz de capturar dados de vibracdo do drone e realizar a transmissao dos dados, uma apli-
cacdo web capaz de solicitar o envio de dados e apresentar os resultados dos diagndsticos,
um servidor capaz de atender as requisi¢des do dispositivo embarcado e aplicacao web, bem
como aplicar aprendizagem de maquina para realizar os diagndsticos.

Diante dos bons resultados apresentados na pesquisa, foi possibilitado a submissdo e
publicagdo do artigo “Failure Detection and Diagnosis of a Small Unmanned Aerial Vehicle
using Amplitude of Peaks” na vigésima sexta conferéncia "IEEE International Conference
on Emerging Technologies and Factory Automation (ETFA)".

Conclui-se que o trabalho atingiu o objetivo geral, onde se conseguiu demonstrar que a
arquitetura do sistema de diagndstico de falhas proposta foi capaz de ser utilizada em tempo
real e apresentando bom desempenho, o que permite auxiliar na defini¢io de estratégias de
seguranca do voo. Também foram alcancados os objetivo especificos de aplicar os méto-
dos SAC-AM e SAC-DM e demonstrar a viabilidade técnica e financeira do projeto. Diante

disso, € possivel indicar que o trabalho contribui com a eficicia e manutengao de RPAs, po-
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dendo contribuir com a melhoria dos produtos, tornando-os mais seguros para os operadores
e pessoas no ambiente.

Como sugestdes para trabalhos futuros pode-se citar: Desenvolvimento bibliografico da
Andlise de Amplitude de Maximos e Evolucdo do sistema para falhas de comunicagado, nos

sensores e fatores ambientais.
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