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RESUMO

A rede neural quantica (QNN) ¢ um modelo de aprendizado de maquina que une os principios
da computacdo quantica com as redes neurais artificiais classicas. O cerne desta investigacao
¢ analisar a sua aplicacdo na otimiza¢do do consumo de combustivel por aeronaves e
astronaves, bem como o seu impacto na industria tecnoldgica, nas organizacdes sociais € no
meio ambiente. Através de uma metodologia interdisciplinar que articula a mecanica quantica,
a ciéncia da computagdo e a engenharia aeronautica, ¢ baseando-se na revisdo de artigos
cientificos, trabalhos académicos, revistas, portais de noticia e publicagdes especializadas,
este trabalho examina o processo completo deste novo paradigma tecnologico, desde o seu
planejamento e desenvolvimento até a sua aplica¢do pratica e manutengao, tanto em contextos
atuais quanto em projecoes futuras. Os resultados da analise indicam que a implementacgdo da
QNN, sob condi¢des operacionais adequadas, tem o potencial de trazer avangos exponenciais
nos setores de aeronautica e astronautica, promovendo importantes ganhos de eficiéncia, uma
significativa redu¢do na pegada ambiental e transformagdes na cadeia produtiva e na sua
interacdo com o ecossistema global, redefinindo assim os limites da tecnologia e da
sustentabilidade.

Palavras-chave: computagdo quantica; industria aeroespacial; inteligéncia artificial;
otimizacao do consumo de combustiveis; redes neurais.



ABSTRACT

The quantum neural network (QNN) is a machine learning model that combines the principles
of quantum computing with classical artificial neural networks. The focus of this research
aims to analyze its application in optimizing fuel consumption by aircraft and spacecraft, as
well as its impact on the technology industry, social organizations, and the environment.
Using an interdisciplinary methodology that combines quantum mechanics, computer science,
and aeronautical engineering, and based on the review of scientific articles, academic papers,
and specialized publications, this work examines the complete process of this new
technological paradigm, from its planning and development to its practical application and
maintenance, both in current contexts and in future projections. The results of the analysis
indicate that the implementation of QNN, under appropriate operational conditions, has the
potential to bring exponential advances in the aeronautics and astronautics sectors, promoting
important efficiency gains, a significant reduction in the environmental impacts and
transformations in the production chain and its interaction with the global ecosystem, thus
redefining the limits of technology and sustainability.

Key-words: quantum computing; aerospace industry; artificial intelligence; fuel consumption
optimization; neural networks.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 - Aerodindmica da QeTONAVE. .......cccuieruiiiiieiieeiieiie ettt et 16
Figura 2 - Aerodindmica do fOZUETE.........c.coviiiiiiiiiieiiee e 16
Figura 3 - Neuronio biolOZICO. ....ccuiiiiiiiiiiiieie ettt 17
Figura 4 - Neuronio artificial...........cccoooiiiiiiiiiiiieieee et 18
Figura 5 - Rede NeUTal........cooouiiiiiiiiiieeee ettt ettt et 19
Figura 6 - Neurdnio Artificial de McCulloch-Pitts.........cocoeviiiiriiniiiiniiiiiccieccces 20
Figura 7 - Rede neural PerCePIION........c.eeiuieiiieiieeie ettt ettt ettt ettt e e e e 21
Figura 8 - Neuronio Artificial PerCePIIrON. ......cc.eiiiuiiiiieiiieiieeieeiie ettt 21
Figura 9 - Rede neural feed-forward............coocooiiiiiiiiiiice e 22
Figura 10 - Rede neural convolucional...........ccccooiuiiiiiiiiiiiiiiiie e 23
Figura 11 - Rede neural 1€COTTENLR. ........ccuiiiiiiiiieiieeie ettt ettt 23
Figura 12 - Rede neural transformer............c.ooouiiiiiieriieiiiiiiiceee e 24
Figura 13 - Fungdes de onda do elétron do 4&tomo de Hidrogenio...........ccceeevueevieniiienieeiennen. 27
Figura 14 - MOdulos da pYACDT .........ooiiee et 34
Figura 15 - Andlises feitas por OpenMDAO.........cccooiiiiiiiiiiiieieeee e 35
Figura 16 - Areas em que a IA pode ser aplicada no setor das companhias aéreas.................. 38
Figura 17 - Curva PF ...ttt et et 40
Figura 18 - Manutencao Assistida por LA .......coooiiiiiiiiieeee e 40
Figura 19 - Aeronave VX4.......ooo oottt ettt ettt et et e st ebe e s enes 41
Figura 20 - Diagrama comparativo didatiCo..........cccuvieriuiieriieeiiieeciie et 43

Figura 21 - Grafico temporal computacional..............cccvieiiiieiiieeiiiecieecee e e 44



LISTA DE SIGLAS E ABREVIATURAS

Anac Agéncia Nacional de Aviacao Civil

ANN Rede neural artificial

Avgas Gasolina de aviagao

CNN Rede neural convolucional

FFNN Rede neural feed-forward

GMAT Ferramenta de analise de missao geral

GNSS Sistema Global de Navegacao por Satélite

Hc Hamiltoniano de custo

Hm Hamiltoniano de Mistura

IA Inteligéncia artificial

LH2 Hidrogénio liquido

LOX Oxigénio liquido

ML Machine learning

Nasa Agéncia Nacional de Aerondutica e Espaco
ocCcC Otimizagao do consumo de combustivel
OpenMDAO Analise e Otimizagao de Design Multidisciplinar Aberto
QAOA Algoritmo de Otimizagao Quantica Aproximada
QAV Querosene de aviagao

QNN Rede neural quantica

RP Querosene refinado

SAF Combustivel sustentavel de aviagao

TCC Trabalho de Conclusdo de Curso

TNN Rede neural transformer

Unesco Organizagao das Nagdes Unidas para a Educagao, a Ciéncia e a Cultura

WCED Comissdo Mundial sobre Meio Ambiente e Desenvolvimento



SUMARIO

INTRODUQGAO . ......ccocererereresereresesesessesesessssssssasessssssssssasessssssssesssssessssssesssssessssssessssssssssassssses 12

1 CONCEITOS INICTAIS....uuiiitiiiiininniensnisssssssssssssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 14

1.1 Setor QBTOESPACTAL ... .eeiueiiiieiiieiie ettt ettt ettt ettt e et 14

1.1.1 HiStOTICO O SELOT.....eecueieiieeiiieiie ettt ettt ettt sttt et e et st e e 14

1.1.2 Principios fisicos € navegacao aeroespacial...........ccccueereeriiiiiinieeiienieeiee 15

1.2 Redes neurais artifiCiais.......o.eerueeiieriieiieeie ettt e 17

1.2.1 MOAECIO PIONECITO. ...eeeevieeeieeeiiieeitieeciteeeieeeetteesteeeeebeeeseseeeaaeesseeesssaeesaseeenaseeennns 19

1.2.2 PrINCIPAIS TIPOS....uvreeerieeirieeetieesteeesreeestreeestteeessseesssseassseesssesessseeessseeessseesssseennns 20

1.2.2.1 PeICEPLION. ..cceiiiiieeiiiie ettt ettt e et e e et e e e ee e e entaee e e nnaaeeeas 20

1.2.2.2 FEed-TOWArd........coouiiiiiiiieee e 21

1.2.2.3 CONVOIUCIONAIS. ...cuuvieueieiieeiieeie ettt ettt ettt et st saee e ees 22

1.2.2.4 RECOTTENLES. ...ccuuvieiiiieiiiieeiiee ettt ettt ettt e et essieeeeieee e 23

1.2.2.5 TranSformeT........c.cooueiiiiiiiieiieeee ettt e 23

1.2.2.6 QUANLICA. .....oeeieeiiiieeeeiiiee ettt ettt e et e e et e e e eeaa e e e e eaaaeeeeeaneas 24

1.2.3 Inteligéncia Artificial........oocooiiiiiiiiiiie e 25

1.3 MECANICA UANTICA. .. .eecuveeeeieeeiieeeitieesteeeeieeeeteeesteeesaseeesseeesseesnsseessseeessseeessseeenssesannns 25

1.3.1 Conceitos fundamentais da mecanica qUANTICA..........cccuveeeruieercieeeeirieeereeeevee e 25

1.3.2 COMPULACAO QUANTICA. ..ccuvveeeeerieeirieeiteeeeieeesteeesteeessseeesreeesaeesseeessseeessseeensseesnnns 27

1.3.3 Algoritmo de otimizacao quantica aproXimada.............cceeeevreerveeriieeniieenneeenns 28

1.3.3.1 Hamiltoniano de CUSTO.........ceeuieriieriieiiieeieeiie e 28

1.3.3.2 Hamiltoniano de MIStUIa.........cc.eeriiiiiieniiiiieiie e 29

1.3.3.3 Porta 16gica de Hadamard............c..coocvveeviiieiiiieiieceeeeeee e 29

1.3.3.4 Constituicao de Farhi..........cccccooooiiiiiiiiiiii e 29

2 CONSUMO DE COMBUSTIVEL E REDES NEURAIS........cceeceetesrerressessessessessesssssens 32

2.1 Fatores impactantes no consumo de combustivel..........cccvveviiieiiieeiiieeieeeee e 32

2.1.1 Tecnologia aeroeSPACIAL.........cc.eeeeiiieiiieeiiie ettt e e sevee e s 32

2.1.1.1 Eficiéncia estrutural e operacional na aerondutica............c.cccvveereveennnee. 33

2.1.1.2 Eficiéncia estrutural e operacional na astronautica..............c.ccccveennee. 34

2.1.2 Combustivels alternatiVoS. ......ccueeruiiriierieeieeiie ettt s 35

2.2 Intelige€ncia ATtifiCIal.....c..eieeiieiiiiecie e e 36

B N o (o7 167 T TR 36

2.2.1.1 CAlCUlo d@ TOtAS. .. .eieuiieiiieiieeie et 37

2.2.1.2 Manutengao PreditiVa.......c.eeeceeeeciveeeieeeeiieeereeesveeeeveeeaeeeneaeeeneeeeees 38

2.2.1.3 Otimizagao d€ PrOJELO....cuueeecurreerrreeiieeereeeeteeesreeesreeesreeeseaeeesreeeenes 40

2.3 Redes NEUTAIS QUANTICAS. .....uuieiiieeiiieeiieeesieeestteeeseteeesreesseeessseeessseeessseeessseeesssessssseenns 41
2.3.1 Emaranhamento quantico, paralelismo quantico e espago de caracteristicas de

dimensa0 EXPONEINCIAL .......ccuiiiiriiiiiiieiee ettt 41

3 IMPACTOS DAS REDES NEURAIS QUANTICAS......cooververerererrerssensessassssesessessesesses 44

3.1 APlICAgOES € DENETICIOS. ....veuieutieieriieiieie ettt ettt ettt ee e 44

3.1.1 Otimizacao de SiStemas ACTOCSPACIALS. .....ueervrerreerrieereeriieereeieesreesseesereeseesnseenne 44



3.1.2 Producao e consumo sustentavel de combustivels.........cccuveeeeciiiiieciiiee e, 45

3.2 Limitag0es € Perspectivas fULUTAS. ......cccuveeriieeriieeiiieeeieeecieeeeieeesveeeseveeeereesaeeesanee e 45
3.2.1 Restrigdes atuais de hardware e algoritmos qUaANtiCoS.........cccvveervveercieeerieeennnn. 46

3.2.2 Integragao com sistemas classicos: barreiras financeiras e regulatorias.............. 46

3.2.3 Expansao futura da aplicacdo em transporte, industria e solugdes sustentaveis.. 47
CONSIDERACOES FINAIS.....cocveeeerereeneresssssessesesessesesssssssssssssssssssssesssssssssssessssssessssessssses 48

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 50




12

INTRODUCAO

O ano de 2025 foi definido como o “Ano Internacional da Ciéncia e Tecnologia
Quantica” pela Organizacdo das Nagdes Unidas para a Educacdo, a Ciéncia e a Cultura
(Unesco). O principal motivo para essa escolha ¢ a celebragdo dos 100 anos de
desenvolvimento da pesquisa quantica. Em 1925, os alemaes Werner Heisenberg, Max Born e
Pascual Jordan apresentaram ao mundo a mecanica matricial, a primeira formulagao teorica
bem-sucedida para explicar os conceitos e leis da nascente mecanica quantica, que vinha
sendo observada desde o inicio dos anos 1900.

O avango tecnoldgico acompanha a humanidade de forma exponencial, tornando o ser
humano cada vez mais dependente de seus desdobramentos. No panorama atual, discute-se
muito sobre o desenvolvimento acelerado da Inteligéncia Artificial (IA), a0 mesmo tempo em
que a computagdo quanticNeua — derivada dos estudos da mecanica quantica — ganha
destaque por suas possiveis aplicacdes. A convergéncia entre essas areas tém originado
solucdes inovadoras, como as redes neurais quanticas (Quantum ral Networks — QNNs),
modelos de aprendizado de maquina que simulam o comportamento de sistemas quanticos.

Enquanto que o setor aeroespacial, historicamente associado a altos investimentos e
grande uso e descarte de recursos, vem passando por uma transformacao impulsionada pela
adog¢do de tecnologias emergentes e praticas sustentdveis (Fathi; Ansari, Al; Ansari,
Alexander, 2023). A industria tem explorado modelos sustentaveis de produgdo com o apoio
de tecnologias digitais em ascensdo (Melo et al., 2020). Dentre elas, destacam-se as redes
neurais quanticas, cujo uso direto ainda se encontra em estagios iniciais de desenvolvimento.

A demanda por inovacdo na industria aeroespacial € constante, pois envolve
problemas de alta complexidade, como a otimizagdo de trajetorias, simulagao de materiais,
gestdo de grandes volumes de dados, e a redugdo de custos e do impacto ambiental. Nesse
contexto, a computagdo quantica surge como um instrumento promissor para aperfeicoar ou
substituir as solugdes atualmente baseadas em métodos classicos.

Uma vez que as tecnologias de Inteligéncia Artificial, computagdo quantica e
engenharia aeroespacial estdo em crescimento, sua convergéncia promete revolucionar a
maneira como problemas complexos sdo resolvidos, desde a otimizacdo de rotas até a
implementagdo de sistemas autdbnomos. Dentre os setores com maior potencial de aplicacao
dessas tecnologias estd a industria aeroespacial, historicamente impulsionada por

investimentos em inovagao desde a corrida espacial na segunda metade do século XX.
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Conforme Moro e Godoy (2003), a aviagdo demanda a méxima redu¢do do consumo
energético ¢ a extracdo do maior desempenho possivel, pois os veiculos aeroespaciais sao
formados por um conjunto complexo de subsistemas que precisam operar em perfeita
sincronia. Por isso, as naves aeroespaciais funcionam sob rigorosas limitacdes de consumo de
energia. Ainda segundo os autores, mesmo com o desenvolvimento de estratégias de
otimizagdo ao longo do tempo, & medida que esses veiculos se tornam mais complexos,
torna-se essencial propor novas metodologias que possibilitem a otimizagao eficiente de todos
os subsistemas integrados de uma aeronave ou cosmonave.

Dessa forma, este estudo busca analisar o potencial tedrico e pratico da tecnologia do
uso de redes neurais quanticas na industria aeroespacial, com foco na otimiza¢do do consumo
de combustivel em veiculos aeroespaciais. Dentre as possibilidades criadas por essa aplicagao,
estdo simula¢des mais precisas de rotas e condi¢gdes de voo, maior exatidao na previsao do
comportamento de sistemas complexos, além de viabilizar decisdes mais rapidas e eficientes
durante missdes. Embora ainda estejam em fase experimental, as redes neurais quanticas
representam uma fronteira tecnoldgica com potencial transformador, capaz de contribuir
significativamente para uma navegacdo mais econdOmica, segura ¢ ambientalmente
sustentavel.

Organiza-se esse estudo em trés capitulos principais. O primeiro capitulo busca
compreender os principais conceitos relativos a aeronaves, astronaves, fisica e computacao
quantica, inteligéncia artificial e redes neurais. A interconexdo desses conceitos se
desenvolvera no segundo capitulo, sendo sucedido pelo capitulo terceiro, que apresentard a
conclusdo do estudo da aplicagdo desses conceitos e seus impactos na industria. Por fim, nas
consideragdes finais, verificam-se o alcance dos objetivos propostos e as conclusdes gerais

sobre a pesquisa quanto a sua execugao.
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1 CONCEITOS INICIAIS

Para que a discussao acerca das aplicagdes das QNNs no setor aeroespacial seja de
total compreensao, faz-se necessario a presenca dos principais conceitos relacionados as areas
que englobam esse tema. Assim, neste capitulo estdo presentes os principios aprofundados da

aplicagdo das redes neurais quanticas na otimizacao de combustivel em veiculos do tipo.

1.1 Setor aeroespacial

O setor aeroespacial refere-se a uma das indistrias mais tecnologicas e avangadas do
mundo, sendo responsavel por transportar cargas e pessoas dentro e fora do globo terrestre
com seguranga ¢ rapidez. A tecnologia aeroespacial corresponde ao conjunto de
conhecimentos, técnicas e ferramentas advindos dos setores aeroniutico e astronautico,
aplicados na producao, aprimoramento e utilizagao de aeronaves e astronaves. Uma aeronave
¢ entendida, conforme a Anac (2008), como um veiculo de transporte utilizado no espago
atmosférico. Ja a astronave ¢ definida como um veiculo projetado para viajar ao espaco
sideral e 14 desempenhar suas fungdes (Antas, 1979). Portanto, o ramo aeroespacial ¢

imprescindivel no contexto de um mundo globalizado.

1.1.1 Historico do setor

As origens do setor aeroespacial remontam ao inicio do século XX, com os primeiros
voos motorizados da historia. Em 1903, os irmaos Wright, Orville e Wilbur, realizaram a
primeira decolagem controlada e sustentada de uma aeronave, utilizando um trilho de
lancamento. Posteriormente, em 1906, o Pai da Aviagdo ¢ Patrono da Aeronautica Brasileira,
Alberto Santos Dumont, executou o primeiro voo sem auxilio externo, decolando diretamente
do solo. Mais especificamente no ambito espacial, o pioneiro na teoria astrondutica, o russo
Konstantin Tsiolkovsky deduziu, em seu trabalho “A Exploragdo do Espago Cosmico por
Dispositivos de Reagdo” (1903), a equagdo do foguete, conhecida também como equagdo de
Tsiolkovsky, e propds o uso de motores a combustivel liquido para obter-se propulsdo para
atingir o espaco. Anos adiante, o fisico estadunidense Robert Goddard efetuou, em 1926, o

primeiro langcamento bem-sucedido de um foguete movido a combustivel liquido.
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Durante a Primeira e a Segunda Guerra Mundial, o desenvolvimento de foguetes,
astronaves e avides cresceu consideravelmente. Apds o término dos conflitos, com o inicio € a
ascensao da Guerra Fria, a elaboragao de novos materiais, o0 melhoramento de motores e a
construcdo e utilizacdo de naves aéreas e cosmicas sofreram grande avanco (Corréa, Peron e
Vergueiro, 2018).

Atualmente, o setor aeroespacial encontra-se em progresso no campo da inovacdo e
tem reivindicado novas demandas relacionadas a custos, agilidade, eficiéncia e
sustentabilidade, impulsionando o uso de tecnologias como a inteligéncia artificial. A
industria tem promovido o desenvolvimento de diversas areas, dentre as quais se destaca a
otimizagdo do consumo de combustivel, tema que tem despertado interesse crescente nas
investigacoes da area (Singh e Sharma, 2015). Ademais, o setor combina avangos
multidisciplinares em propulsdo, automacdo, sistemas de localizacdo e materiais, com o

objetivo de melhorar a eficiéncia e o desempenho das naves.

1.1.2 Principios fisicos e navegac¢io aeroespacial

A aerodinamica € o estudo do movimento de corpos materiais no ar e as forcas agentes
sobre eles (Nasa, 2023). O funcionamento das aeronaves fundamenta-se nas leis da
aerodinamica basica, que descrevem a interagdo entre as quatro principais forcas atuantes no
VOO — peso, sustentacdo, arrasto € empuxo.

A forga peso refere-se ao produto da massa da nave e da forga gravitacional que opera
verticalmente para baixo sobre a aeronave; a sustentacdo ¢ a forca contraria ao peso que
permite o nivelamento e a varia¢do de altitude durante o voo. O empuxo ¢ produzido pelos
motores (turbofans, turbojatos, turboélices e motores a pistdo), que impulsionam o veiculo
para frente e fornecem a velocidade necessdria para as asas desenvolverem sustentacdo. O
arrasto aerodinamico ¢ a forca de resisténcia oposta ao movimento da aeronave e resultado do

atrito com o ar e com as correntes induzidas pela geracdo de sustentacdo (Nasa, 2022).
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Figura 1 - Aerodindmica da aeronave

1 Arrasto

Sustentagao

Empuxo

Fonte: Adaptado de Nasa, 2022, n.p.

O sistema de navegagdo aérea integra principios da fisica e tecnologias eletronicas.
Para orientarem-se com exatiddo, os aerddinos utilizam sistemas de navegac¢ao inercial (INS)
— acelerdmetros e giroscopios — que usufruem de leis cldssicas do movimento para o
calculo de posi¢coes (Koifman e Bar-Itzhack, 1999); receptores GNSS (Sistema Global de
Navegagdo por Satélite), que empregam sinais de satélite e principios de trilateracdo para
determinar coordenadas (Hegarty e Chatre, 2008); sistemas automaticos que processam esses
dados e mantém a aeronave na rota planejada, garantindo precisdo e seguranca operacional
em todas as condi¢des meteorologicas e regides do globo terrestre (Moallemi e Towhidnejad,
2016).

Durante o lancamento de foguetes, o veiculo estd sujeito a ac¢do de forcas

aerodinamicas; o seu principal desafio € superar o peso e o arrasto através do empuxo

produzido pelos motores e atingir a velocidade necessaria para entrar em Orbita.

Figura 2 - Aerodinamica do foguete
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Fonte: Adaptado de Nasa, 2023, n.p.
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Ao atingir o espago sideral, a espaconave segue uma Orbita previsivel, regida pelas leis
da astrodinamica — definida como “o estudo do movimento de objetos feitos pelo homem no
espago, sujeitos a forcas naturais e induzidas artificialmente” (Griffin e French, 1991 apud
Vallado, 2013, p. 27). Assim, a trajetoria da nave ¢ determinada principalmente pelas leis de
Newton e de Kepler, que determinam o movimento de um objeto em relagdo a um astro. O
caminho percorrido por um corpo em Orbita é, em geral, descrito por equagdes de conicas
(circulo, elipse, parabola, hipérbole).

A orientagdo de uma nave espacial se da através de rastreamento feito por sensores a
bordo, como rastreadores solares e de estrelas, giroscopios e acelerometros, e por estagdes
terrestres que enviam sinais de radio para a nave. Além disso, muitas astronaves utilizam
navegagao autobnoma, observando corpos celestes para estimar sua localiza¢do e, com base
nessas informacdes, ajustar seu direcionamento, corrigindo a trajetoria para a execucdo de

manobras adequadas (Nasa, 2025)

1.2 Redes neurais artificiais

Segundo Herculano-Houzel (2012), o cérebro humano possui, em média, 86 bilhdes
de neurdnios. Com isso, o 6rgao € capaz de processar uma grande quantidade de informagdes
em tempo minimo. A unidade de processamento do cérebro ¢ o neurdnio e por meio dele as

informagdes sdo transmitidas e processadas.

Figura 3 - Neur6nio biologico
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Figura 4 - Neur6nio artificial
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Segundo Haykin (1999), uma rede neural artificial (ANN) ¢ um método de
inteligéncia artificial (IA) que ensina computadores a processarem dados de forma inspirada
no funcionamento do cérebro humano. Trata-se de um tipo de machine learning (ML),
conhecido como aprendizado profundo, que utiliza neuronios artificiais (nés) interconectados
em uma estrutura em camadas. Cria-se um sistema adaptativo, no qual os computadores
aprendem com o0s erros e se aprimoram continuamente.

ANNSs sdo capazes de resolver problemas complexos, como resumir documentos ou
reconhecer rostos com alta precisdo. Atualmente, as aplicagdes dessa tecnologia sdo inumeras:
auxiliam diagndsticos médicos, marketing direcionado, previsdes financeiras, controle de
qualidade, identificacdo de compostos quimicos, entre outros. Com seu aprimoramento
continuo, a tecnologia caminha para moldar um futuro em que estard integrada a praticamente
todos os setores da sociedade (Souza, 2011).

Como se pode analisar na figura abaixo, o funcionamento de toda e qualquer rede
neural baseia-se em uma estrutura de camadas: camada de entrada, camada oculta, camada de
saida. Estas camadas, interconectadas entre si, transmitem dados, ativando e desativando

fungdes coordenadas por algoritmos programados (Cloudflare, 2025).
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Figura 5 - Rede neural
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Fonte: Cloudflare, 2025, n.p.

1.2.1 Modelo pioneiro

O conceito de rede neural artificial surgiu em 1943, com Warren McCulloch e Walter
Pitts. Eles criaram um modelo simples de rede neural utilizando circuitos elétricos. O projeto
representou grandes avangos para a €poca, tanto no campo bioldgico, ao permitir uma melhor
compreensdo dos processos cerebrais, quanto no ambito tecnologico (Nascimento, 2023).

Documentado pelo Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacdo da
Universidade de Sao Paulo em 2009, a unidade de processamento da rede, denominada
Neuronio Artificial de McCulloch-Pitts, tem seu processamento representado na figura a
seguir. De forma simplificada, o funcionamento deste né acontece da seguinte forma e ordem:
a camada de entrada recebe sinais; cada sinal ¢ multiplicado por um ntimero de acordo com
seu peso, o que determina sua influéncia na saida; efetua-se a soma ponderada dos sinais,
produzindo um nivel de atividade; caso esse nivel de atividade exceda um determinado limite

(threshold), o no6 responde.
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Figura 6 - Neur6nio Artificial de McCulloch-Pitts
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1.2.2 Principais tipos

Somador

Funcio de
Ativacio

Qv — Y,

Saida

Nao existe um limite para quantidade de camadas de entrada, ocultas ou saida. Dessa

forma, diferentes tipos de ANNs foram desenvolvidos ao longo dos anos, cada modelo

treinado para uma funcdo especifica, seja deteccdo de texto ou calculos matematicos. Embora

nao haja um numero definido de tipos, de modo grosseiro, as ANNs podem ser classificadas

em duas categorias: redes neurais rasas e redes neurais profundas. Respectivamente, redes que

costumam ter apenas uma camada oculta e redes que tém varias camadas ocultas (Databricks,

2024).

1.2.2.1 Perceptron

A forma mais simples de configuracdo de uma ANN ¢ aquela denominada perceptron.

A sua simplicidade estd ligada ao fato de se constituir de apenas uma camada neural,

possuindo somente um nd nesta camada. Foi idealizada pelo psicologo estadunidense

Rosenblatt em 1958.
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Figura 7 - Rede neural perceptron
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Fonte: Cloudflare, 2025, n.p.

Em termos matematicos, o processamento interno realizado pela unidade de

processamento do perceptron € descrito pelas seguintes expressdes numericas:

n

u=> w;- x;-90
i=1
y = g(u)
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Fonte: Medium, 2017, n.p.
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1.2.2.2 Feed-foward

Na rede neural feedforward (FFNN), cada camada se conecta a proxima camada,
porém nao ha caminho de volta. Portanto, todas as conexdes possuem a mesma direcao, no
sentido que parte da entrada até a saida (André, 2012).

Figura 9 - Rede neural feed-forward
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Fonte: Cloudflare, 2025, n.p.

1.2.2.3 Convolucionais

As redes neurais convolucionais (CNNs) sdo ANNs especializadas em processamento
e analise de dados visuais, como imagens e videos. Esse tipo de rede € mais usado em tarefas
de classificacdo e visdo computacional. A CNN ¢é uma importante ferramenta de IA

justamente pela sua capacidade de reconhecer padrdes complexos em dados (Ionos, 2024).
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Figura 10 - Rede neural convolucional
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1.2.2.4 Recorrentes

Segundo Abid (2024), as redes neurais recorrentes (RNNs) sdo um tipo de rede neural
frequentemente utilizada no processamento de linguagem natural e no reconhecimento de
fala. Um ponto importante na RNN ¢é que ela possui um memoria interna que se lembra de
entradas anteriores. E o tipo de ANN utilizada em assistentes virtuais como a Siri, da Apple,

e em pesquisas por voz, como a do Google (DataCamp, 2024).

Figura 11 - Rede neural recorrente
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Fonte: Cloudflare, 2024, n.p.

1.2.2.5 Transformer
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Chamados de “modelos de fundagdo” por pesquisadores de Stanford, a rede neural
transformer (TNN) aprende o significado por meio do contexto, realizando o monitoramento
de relagcdes em dados sequenciais. A TNN esta entre os mais novos e potentes modelos de
ANN ja inventados até hoje. Para detectar a influéncia e dependéncia de elementos distantes
em uma série, o modelo aplica um conjunto em evolugdo de técnicas matematicas, chamadas
de aten¢do ou autoatencdo. Foram descritos pela primeira vez em um artigo de 2017 do

Google (Merritt, 2022).

Figura 12 - Rede neural transformer
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1.2.2.6 Quantica

Publicado por Santos (2016), as redes neurais quanticas (QNNs) sdo um modelo de
ANN que combina a Computagdo Quantica com propriedades das ANNs. Por unirem as
vantagens da superposi¢ao quantica das informagdes ao processamento paralelo das redes
neurais, as QNNs possuem grande potencial. Porém, ainda ndo existe na literatura uma
defini¢do formal do que constitui uma QNN.

As primeiras ideias sobre QNNs foram publicadas em 1995 por Subhash Kak e Ron

Chrisley, sua teoria baseia-se na combinacdo de modelos de ANNs classicos com as
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vantagens da computacdo quantica, em funcdo do desenvolvimento de algoritmos eficientes
(Medium, 2023).

A maioria das QNNs sdao desenvolvidas como FFNNs, em que, de forma similar a sua
conjugada cléssica, recebe a entrada de uma camada de qubits e a repassa para outra camada
de qubits — essa camada de qubits avalia essas informagdes e repassa a saida para a préxima

camada. Eventualmente, o caminho leva a camada final de qubits. (Gomes et al., 2024).

1.2.3 Inteligéncia Artificial

Em 1956, John McCarthy foi o primeiro pesquisador a utilizar a expressdo
“Inteligéncia Artificial”, em Dartmouth College durante a Dartmouth Conference, em New
Hampshire nos EUA. McCarthy definiu a IA como “Fazer a maquina se comportar de tal
forma que seja chamada inteligente caso fosse este o comportamento de um ser humano.”
(ACATE, 2021). Isso ocorreu dois anos apos a morte de Alan Turing, nascido em 1912 na
Inglaterra, considerado o pai da inteligéncia artificial e da computacdo teorica, responsavel
pelas primeiras pesquisas sobre [A, que datam por volta de 1950 (Lage, 2022).

Em seu artigo de 1950, “Computing Machinery and Intelligence”, Turing introduz o
conceito de Teste de Turing. O teste sugere que uma maquina pode ser considerada inteligente
se, durante uma conversa por texto, um ser humano ndo conseguir distinguir se estd

interagindo com uma maquina ou com outro humano.

1.3 Mecanica quantica

A Mecanica Quantica ¢ um ramo fundamental da fisica com vasta aplicacao. A teoria
quantica fornece descrigdes precisas para muitos fendmenos previamente inexplicados tais
como a radiacdo de corpo negro e a estabilidade dos 4tomos. Apesar de, na maioria dos casos,
a mecanica quantica ser relevante para descrever sistemas microscopicos, os seus efeitos
especificos ndo sdo somente perceptiveis em tal escala. A Mecanica Quantica que ¢
tipicamente aplicada em sistemas microscopicos, permite o célculo de propriedades e
comportamentos de sistemas fisicos. Sua teoria fundamental se baseia no fato de que ¢
impossivel prever com certeza o que ira acontecer (Feynman; Richard, Leighton; Robert,

Sands; Matthew, 1964).


https://pt.wikipedia.org/wiki/F%C3%ADsica
https://pt.wikipedia.org/wiki/Radia%C3%A7%C3%A3o_de_corpo_negro
https://pt.wikipedia.org/wiki/F%C3%ADsica_at%C3%B4mica
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1.3.1 Conceitos fundamentais da mecinica quantica

A mecanica quantica nao pode prever a localizagao exata de uma particula no espago,
apenas a probabilidade de encontra-la em locais diferentes. Matematicamente, a probabilidade
¢ encontrada através da raiz quadrada do valor absoluto de um niimero complexo, conhecido
como a amplitude de probabilidade, isto ¢ segundo Max Born (1926), chamado de regra de
Born. Por exemplo, uma particula quantica como um elétron pode ser descrita por uma fungao
de onda, que associa a cada ponto no espago uma amplitude de probabilidade. A aplicagao da
regra de Born a essas amplitudes fornece uma funcao de densidade de probabilidade para a
posicdo em que o elétron sera encontrado quando um experimento for realizado para medi-lo.
Isso ¢ o melhor que a teoria pode fazer; ela ndo pode dizer com certeza onde o elétron sera
encontrado.

Segundo Clarendon Press (1978), uma consequéncia das regras matematicas da
mecanica quantica ¢ o fendmeno da interferéncia quantica, que geralmente ¢ demonstrado
pelo experimento da dupla fenda. Ele acontece quando um feixe de luz atravessa duas fendas
e cria um padrao de interferéncia, que s6 pode ser explicado por sua natureza de onda. O
experimento desafiou a visdo classica de que a matéria ¢ sempre uma particula e ndo uma
onda, e levou ao entendimento de que as particulas podem exibir um comportamento
semelhante a uma onda sob certas condigdes. A distribuicdo de elétrons, que inicialmente
parece aleatéria, na verdade forma um padrdo. Este padrao ¢ resultado da interferéncia
construtiva e destrutiva das ondas. Quando o padrdo ndo ¢ observado, as particulas exibem
comportamento semelhante a uma onda, passando por ambas as fendas e interferindo umas
nas outras . Esse fenomeno, conhecido como principio da complementaridade, sugere que as

particulas ndo podem exibir comportamento corpuscular e ondulatério ao mesmo tempo.
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Figura 13 - Fungoes de onda do elétron do atomo de Hidrogénio
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Fonte: Kyle Forinash, 2008, n.p.

A figura acima representa a descri¢do matemadtica do estado quantico de um sistema
quantico isolado — as fung¢des de onda do elétron em um atomo de hidrogénio em diferentes
niveis de energia. As areas mais brilhantes representam uma maior probabilidade de encontrar

o elétron.

1.3.2 Computacgao quantica

Computacdo Quantica ¢ uma area da tecnologia que explora os fendmenos da
mecanica Quantica. Em pequena escala, a matéria fisica apresenta ao mesmo tempo
propriedades de particulas e de ondas. A computagdo quantica a partir da Lei de Moore se
aproveita disso através de hardwares especializados. A fisica classica ndo consegue explicar o
funcionamento dos dispositivos quanticos € como conseguem realizar operacdes de formas
exponencialmente mais velozes do que a computagao classica (Moore; Gordon, 1965) .

A unidade de informagao utilizada na mecanica quantica ¢ o qubit (ou bit quantico).
No entanto, ao contrario de um bit classico, que pode estar em um de dois estados (binario, 0
e 1), um qubit pode existir em uma superposicao de seus dois estados "basicos", um estado

que estd, em um sentido abstrato, "entre" os dois estados basicos. Ao medir um qubit, o


https://pt.wikipedia.org/wiki/Estado_qu%C3%A2ntico
https://pt.wikipedia.org/wiki/Sistema_qu%C3%A2ntico
https://pt.wikipedia.org/wiki/Sistema_qu%C3%A2ntico
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resultado ¢ uma saida probabilistica de um bit classico. Se um computador quantico manipula
o qubit de uma maneira especifica, os efeitos de interferéncia de onda podem amplificar os
resultados de medig¢ao desejados . O projeto de algoritmos quanticos envolve a criacdo de
procedimentos que permitem que um computador quantico realize calculos de forma eficiente
e rapida.

Ruido quantico, conforme cunhado por J. Verdeyen (1995), refere-se a uma das
perturbagdes indesejadas que afetam os sistemas quanticos, levando a erros na computagao
quantica. Ao contrario do ruido classico, que pode simplesmente adicionar erros aleatorios a
um sinal, além disso pode ter efeitos mais complexos e prejudiciais. E um grande desafio no
desenvolvimento de computadores quanticos, pois pode fazer com que os qubits percam seu
delicado estado quantico, conhecido como decoeréncia. Ele pode surgir de varias fontes,
incluindo flutuagdes térmicas, interferéncia eletromagnética, imperfei¢des em qubits
quanticos e interacdes com o ambiente. Diferentes tipos afetam os qubits de maneiras
distintas. Por exemplo, o ruido de fase altera a fase relativa entre os qubits de base de um
qubit, enquanto o ruido de amplitude afeta as probabilidades de medir diferentes estados.
Compreender e caracterizar essas fontes de ruido € crucial para a mitigagao de erros.

O ruido quantico representa uma barreira significativa para o desenvolvimento de
computadores quanticos tolerantes a falhas em larga escala. Mesmo pequenas quantidades de
ruido podem levar a decoeréncia, fazendo com que os qubits percam suas propriedades de
superposicao ¢ emaranhamento (Clark; Aashish, 2021). Essa perda de informacdo quantica
pode tornar as computagdes sem sentido e limitar o tamanho e a complexidade de algoritmos
quanticos viaveis. Além disso, também complica a implementagdo de esquemas de corre¢ao
de erros, pois a corre¢ao de um tipo de erro pode inadvertidamente introduzir outros.

Os esforcos para mitigar o ruido incluem a melhoria do isolamento fisico dos qubits, o
desenvolvimento de técnicas de controle mais precisas € a implementacdo de codigos de
correcao de erros quanticos (Rudolf F, 1996). A pesquisa para compreender sua natureza e
desenvolver métodos para reduzi-lo ou corrigi-lo estd em uma area ativa e vital da
computacdo quantica. Alguns algoritmos, como o Algoritmo de Otimizacdo Quantica
Aproximada, sdo projetados para serem mais resilientes ao ruido, tornando-os adequados para

dispositivos quanticos de curto prazo.

1.3.3 Algoritmo de otimizaciio quintica aproximada
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Algoritmos de otimizag¢do quantica, segundo seu criador Edward Farhi (2023), sdo
utilizados para resolver problemas de otimiza¢do. A otimizacdo matematica busca a melhor
solucdo para um certo problema de acordo com um critério a partir de um conjunto de
solugdes possiveis. Na maioria dos casos, problemas de otimizacdo mitigam erros. A solucao
ideal tem a minima quantidade de erros, na qual a minimizagdo de falhas depende de qual
objetivo se pretende atingir. Diferentes técnicas de otimizagao sdo aplicadas em diversas areas
do conhecimento como: engenharia, mecanica e economia, ¢ a medida que a complexidade e
a quantidade de dados envolvidos aumenta, sdo necessarias maneiras mais eficientes de
resolver problemas de otimizagao.

QAOA, ou Algoritmo Quantico de Otimizagdo Aproximada, ¢ um algoritmo
quantico-hibrido que visa encontrar solugdes aproximadas para problemas de otimizacao
combinatoria. Ele combina a computacao quantica com otimizagao classica, usando circuitos
quanticos para explorar espagos de solugdo e otimizadores cléssicos para refinar os
parametros do circuito (Gutmann Sam, 2014). Para problemas combinatorios, 0 QAOA teve
uma melhor propor¢ao de acerto para um certo problema do que qualquer outro algoritmo em

tempo polinomial.

1.3.3.1 Hamiltoniano de Custo

O processo comega transformando o problema em um operador quantico que ¢ uma
representacdo matematica do problema de otimizagdo, chamado Hamiltoniano de custo (Hc),
em que a melhor solugdo corresponde ao seu menor valor de energia. O algoritmo inicia com
um estado quantico simples, uma superposi¢cdo onde todos os possiveis estados cléssicos (ex.:

|0) e [1) para 1 qubit) tém a mesma amplitude de probabilidade (Benjamin C, 2023).

1.3.3.2 Hamiltoniano de Mistura

Segundo os trabalhos de Qi Chen, Kaixun Tu, Qing Wang (2024) O Hamiltoniano de
Mistura é um operador de contraste que nio se comunica com o He. E usado para transcorrer
o espacgo de solucdes possiveis. A fungdo principal do Hm ¢ garantir que o algoritmo explore
diferentes resultados possiveis. Se vocé tiver apenas o Hc sozinho, o algoritmo ndo saira do

estado inicial.
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1.3.3.3 Porta légica de Hadamard

O Porta Logica de Hadamard (ou Porta Logica Quantica) desenvolvida por Charles
Bennett (1997), ¢ uma operacao quantica fundamental usada para criar uma superposicao de
estados de qubit. Ele transforma um qubit em um estado de superposicdo igual de |0) e |1), e
também pode ser usado para transformar um estado de superposi¢do de volta para um estado
|0) ou |1). Um qubit em um estado classico (0 ou 1) é transformado em uma superposi¢io,
onde ele existe em ambos os estados simultaneamente com igual probabilidade. O portao de
Hadamard também permite a conversdo entre a base computacional (|0) e |1)) e a base de
superposicao (|) + ) e |) - )), essencial para certos algoritmos quénticos.

Representagao pela matriz 2x2:

— L —
2 X2 H= ﬁx[l, 1]
Se aplicado a |0), o resultado é:
0) +|1
5
Se aplicado a |1), o resultado é:
0) —|1)
5

1.3.3.4 Constituicao de Farhi

A inicializacdo dos qubits em um estado simples; uma escolha comum ¢ uma
superposi¢do uniforme de todas as possiveis bitstrings (sequéncia finita de bits, ou seja uma
sequéncia de |0) e |1), no qual posicionam-se todos os bits em estado |0) e entdo aplica-se o

Portdo de Hadamard, em que transforma-se em:

0 +11)

| +) =L
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Isso ¢ o estado inicial |s), que ¢ uma mistura igual de todas as solucdes de 2" para um
problema de n-qubit. Dando ao algoritmo uma folha em branco de possibilidades (Farhi,
2014).

Aplicagao do Hamiltoniano de Custo por um periodo y, que na computacao quantica

significa aplicar a opera¢do unitaria:

Uety) = ¢

(e = 2,718)

Isto é uma "evolug¢do de fase" do estado de acordo com a fungdo de custo. Estados
(bitstrings) com custo mais alto (solugdes piores) captam fases diferentes dos estados com
custo mais baixo (Marin Ivezic, 2024). Essa etapa as vezes ¢ chamada de separador de fases
ou unidade do problema, e y ¢ um parametro ajustavel (frequentemente chamado de angulo de
fase).

Aplicagao do Hamiltoniano de Mistura por um periodo — outra operagao unitaria:

—yiHm

Um(B) = e

por um periodo B, Um() € essencialmente uma rotacao de cada qubit em torno do eixo X por
um angulo. Isso tem o efeito de misturar a amplitude entre os estados |0) e |1) para cada qubit
— em outras palavras, permite que o estado explore diferentes configuragdes de bits, é outro
parametro ajustavel (frequentemente chamado de angulo de mistura).

Com a repetigdo dessas aplicacdes, escolhe-se um inteiro positivo p, que € o numero
de camadas do circuito QAOA. Cada camada consiste em uma aplica¢do He seguida por uma
aplicagdo Hm. Quanto maior o p, mais complexo o estado resultante pode ser, pois estamos
dando ao circuito quantico mais oportunidades de entrelacar qubits e esculpir a distribuicao de
probabilidade das solu¢des. De fato, Farhi et al. (2016) observaram que a qualidade da
solu¢do melhora a medida que p aumenta, aproximando-se, em principio, da solu¢do 6tima a
medida que p se torna maior. No entanto, um p maior também significa um circuito mais
profundo, mais dificil de executar em hardware real devido ao ruido, portanto, ha uma
compensagao na pratica.

Ap6s isso, ¢ medido o estado quantico para obter uma solu¢ao candidata. Apos todas

as camadas, medimos cada qubit na base computacional em base [0/1). Isso produz uma
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bitstring, que ¢ uma solucdo candidata para o nosso problema. Devido a forma como
construimos o estado, os resultados da medicdo sdo tendenciosos para estados com menor
energia sob Hc (ou seja, melhores solu¢des) — essa ¢ a ideia se os parametros foram bem
escolhidos. E possivel repetir a medi¢do varias vezes para construir estatisticas ou encontrar
multiplas solu¢des candidatas (BITTEL, 2021).

Ao utilizar um otimizador classico para ajustar os parametros (y, ), é necessario
utilizar uma estratégia para escolher os angulos yi e Pi que usamos nesses operadores
unitarios. Inicialmente, pode-se apenas estimar alguns angulos aleatorios ou usar estimativas
fundamentadas (talvez angulos pequenos ou angulos inspirados em resultados conhecidos
relacionados). Em seguida, avalia-se a qualidade do estado resultante. Normalmente, ¢

possivel calcular o valor esperado do hamiltoniano de custo:

W(y, B)IHcW(y, B)

A equagdo acima representa o valor esperado de um Hc para um estado quantico v,
onde y (Psi) ¢ um estado que depende de parametros (y, ), no contexto da mecanica
quantica. Esta notagdo ¢ usada para descrever a média de um Hc em um estado especifico, e
os parametros (y, B) indicam que o estado y pode ser uma funcdo de variaveis que sdo
ajustadas, como em um sistema dindmico ou com parametros de controle.

A partir de muitas medigdes ¢ atingido uma estimativa do objetivo de custo médio
para o estado quantico atual. O objetivo ¢ maximizar essa expectativa, se for definida como
expectativa alta significando boa qualidade da solu¢do, ou minimiza-la, se menor energia
significando melhor, dependendo da formulagdo. Um algoritmo classico ajusta entdo o y e
pardmetros P para tentar maximizar o valor de expectativa. E realizada uma operagdo na qual
ha a execugdo do circuito quantico com os parametros atuais, ¢ calculada a expectativa de
custo e entdo sdo atualizados os parametros para uma expectativa melhor. Com o tempo,
espera-se que 0s parametros convirjam para um conjunto que produza um estado com alta
concentracdo de boas solugdes. Uma vez otimizado, realizamos uma medi¢ao final do estado

quantico para gerar uma solugao.
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2 CONSUMO DE COMBUSTIVEL E REDES NEURAIS

Uma vez definidos os principais conceitos que circundam o setor aeroespacial e
computacional, com foco em redes neurais e em mecanica quantica, € possivel entender a
aplicagdo e a interseccdo desses temas. Portanto, nesta se¢cdo do presente trabalho, serdo
introduzidos os fatores e os métodos relacionados a otimiza¢do do consumo de combustivel
em veiculos aeroespaciais, que incluem o projeto das naves e os tipos de combustivel
utilizados nesses meios de transporte, ¢ sera desenvolvido mais a fundo o conceito de

inteligéncia artificial e rede neural, apresentando suas aplica¢des no setor estudado.

2.1 Fatores impactantes no consumo de combustivel

No contexto de um mundo globalizado, o setor aeroespacial ¢ afetado diretamente por
aspectos diversos em todo o mundo, que vao desde a extragdo da matéria-prima das naves até
as regulamentagdes politico-econdmicas de funcionamento e vendas. Singh e Sharma (2015)
elencaram dimensdes da OCC que causam efeitos diretos e indiretos no consumo de
combustivel, tendo base em um levantamento bibliografico focado no consumo de
combustivel dentro da aviagdo. Este capitulo busca inserir alguns desses elementos na

perspectiva de uma industria que integra o transporte aéreo e espacial.

2.1.1 Tecnologia aeroespacial

A maior parte do ganho em OCC se d4, principalmente, através da melhoria
tecnologica da nave (Singh e Sharma, 2015). Tal aprimoramento ocorre, sobretudo, por meio
de trés fatores: peso estrutural, acrodinamica e eficiéncia especifica do combustivel e do
motor (Grote, Williams e Preston, 2014).

De maneira geral, o refinamento do projeto de design da nave e das praticas
operacionais, em solo, ar e espaco cdsmico, é o ponto chave da otimizagdo do consumo de
combustiveis em veiculos aéreos e espaciais. A eficiéncia operacional ¢ potencializada
mediante uma analise precisa de rotas e¢ do clima, um projeto de design apurado, uma
interagdo combustivel-motor rentdvel e a maximizacdo do rendimento da relagdo carga

util-combustivel (Singh e Sharma, 2015).
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2.1.1.1 Eficiéncia estrutural e operacional na aeroniutica

Perez ¢ Martins (2008) analisaram a estrutura conceitual do projeto do aerddino
pyACDT (Caixa de ferramentas para projeto conceitual de aeronaves em Python), que abarca
diversos modulos sobre as principais andlises disciplinares importantes na realizagdo do
projeto conceitual, com o objetivo de melhorar, sobretudo, o desempenho ambiental do

veiculo.

Figura 14 - Mddulos da pyACDT
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Fonte: Advanced Aircraft Design Lab Royal Military College of Canada, 2024, n.p.

O intuito dos problemas de otimizacdo multidisciplinar de projeto que o estudo
apresenta ¢ encontrar configuragdes aprimoradas e adequadas para aeronaves, baseadas em
critérios econdmicos, operacionais € ambientais. A pesquisa considerou variaveis de
geometria da nave, parametros do motor e configuragdes do cruzeiro. A conclusao foi de que
as naves otimizadas para minimizar o consumo de combustivel possuem asa de alta razdo de
aspecto, motores com alta razdo de bypass e alta pressdo e temperatura no nicleo do motor.
Além disso, avaliaram a projecdo de aeronaves maiores para curtas distancias e os resultados
evidenciaram que pode-se adquirir a diminui¢do do peso estrutural através da redugdo do
consumo de combustivel (Perez e Martins, 2008).

Atualmente, as praticas operacionais nem sempre sdo reguladas visando a OCC, o que
expoe a necessidade de melhorias relativas a eficiéncia operacional. Essa eficiéncia busca
aproximar o consumo real de combustivel ao minimo teérico possivel. O aumento do fator de

carga, a otimizacdo da velocidade e do peso do combustivel, a limitagdo do uso de energia
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auxiliar, a eliminacdo de pesos desnecessarios e a reducdo do peso de taxiamento sdo
importantes estratégias para reduzir o consumo por passageiro-km (Singh e Sharma, 2015).
Ademais, sistemas de planejamento de voo sdo uteis para melhorar a eficiéncia do
combustivel, pois permitem o bom proveito das condi¢des climaticas, o calculo preciso de
cargas de combustivel e o estudo de diferentes niveis de voo e velocidade, garantindo um voo
mais econémico ¢ uma melhor performance do avido. Os modelos de aperfeigoamento de
trajetorias também apresentam redugdo no impacto ambiental e melhoria na OCC, apesar das
restricdes impostas pelo controle do trafego aéreo priorizarem a seguranga (Singh e Sharma,

2015).

2.1.1.2 Eficiéncia estrutural e operacional na astronautica

A configuracdo das astronaves e dos foguetes pode ser otimizada para aumentar a
eficiéncia, melhorar o controle da trajetéria e economizar combustivel. Harris, Ele e
Abdelkhalik (2024) estudaram uma estrutura de co-projeto de controle para incrementar o
trajeto seguido pela astronave e o motor do foguete. A estrutura consiste em um software de
codigo aberto e um componente fisico do sistema: o calculo de trajetoria se baseia na GMAT
(ferramenta de analise de missao geral) e o objeto fisico se trata de um modelo de motor de
foguete. Foi utilizado o OpenMDAO (Andlise e Otimizagcdo de Design Multidisciplinar
Aberto) para conectar os elementos de controle e fisico para a otimizagdo do co-projeto. A
conclusdao foi de que as otimizagdes de motor e trajeto acoplados apresentam entre 16% e
20% mais reducdo no consumo de combustivel do que as otimizacdes tradicionais de

trajetdria e motor independentes.

Figura 15 - Analises feitas por OpenMDAO
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Em termos estruturais, os foguetes buscam uma alta relagdo resisténcia/peso, pois
quanto maior for seu valor, maior sera o empuxo gerado pelos motores do veiculo de
propulsdo. Assim, ¢ possivel refinar o consumo de combustivel e viabilizar o transporte de
mais carga util sem comprometer a integridade estrutural do foguete. Na area operacional,
tem-se estudos sobre a modelagem matematica de trajetorias percorridas por foguetes, que foi
simplificada e detalhada em estudos sobre minifoguetes (Alves, Bento e Marchi, 2021, 2023).
Porém, o célculo matematico de trajetos se estende também aos veiculos feitos para atuar
exclusivamente no espago sideral, atuando em cosmonaves com sistemas computacionais
avancados integrados que operam na previsdo e execucdo de manobras certeiras em Orbita
(Du et al., 2024).

Devido a queima de propelentes, o foguete suporta niveis de ruido sonoro intensos, o
que caracteriza outro fator importante para a sua eficiéncia estrutural e, consequentemente,
operacional. Assim, faz-se necessario um controle requintado das cargas acusticas para

preservar a construcao do foguete (Neto, Reis ¢ Wehmann, 2022).

2.1.2 Combustiveis alternativos

A propulsdao aerondutica fundamenta-se na atuacdo dos combustiveis utilizados nos
aerddinos. Os principais tipos sdo o QAV, como o Jet-A e o Jet-Al, utilizado em motores a
jato e turboélices, e a Avgas, usada especialmente em motores a pistdo. Ambos os tipos de
combustivel s3o oriundos de fontes fosseis e apresentam alta contribuicdo na emissdo de
poluentes (Bishop e Elvers, 2019).

Nesse cenario, os combustiveis alternativos de aviagdo procuram preencher as lacunas
deixadas pelos combustiveis tradicionais. O desenvolvimento desse tipo alternativo de
combustivel ¢ motivado, acima de tudo, por fatores econOmicos e ambientais, ¢ pela
variedade e concorréncia relativas aos recursos energéticos (Hileman e Statton, 2014 apud
Singh e Sharma, 2015). Destacam-se, dentro desse grupo de combustiveis, os combustiveis
sustentaveis de aviagdo (SAFs), que utilizam matérias-primas renovaveis e possuem
propriedades similares ao querosene fossil. Atualmente, enfrentam desafios relacionados a
custo e disponibilidade.

Em veiculos de langamento, a interagdo combustivel-motor visa superar atingir o
espaco celeste. Os combustiveis de foguetes se dividem em trés grupos principais: liquidos,

solidos e hibridos. Os tipos de propelente mais comuns em foguetes, sio o LH2, o RP-1, e a
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hidrazina, em conjunto com os oxidantes utilizados na combustdo, como o LOX (Kapitonova
e Bullock, 2023)

Os combustiveis convencionais de foguetes ainda apresentam impasses relativos ao
potencial economico, ambiental e de eficiéncia. Portanto, uma analise do uso de propelentes
menos comuns pode ser a chave para viagens ao espago mais rentdveis e sustentaveis

(Kapitonova e Bullock, 2023).

2.2 Inteligéncia Artificial

Como mencionado, as ANNs estdo revolucionando a IA e possibilitando aplicagdes
incriveis em areas como reconhecimento de imagens, linguagem natural e robdtica. Aprendem
padroes complexos a partir de um banco de dados bruto, resolvendo problemas antes
impossiveis. Cada tipo de ANN, com sua estrutura especifica adaptada para executar
determinada tarefa e lidar com diferentes problemas, ¢ o que possibilita o grande nimero de
aplicacdes desta tecnologia no mundo humano (Spadini, 2024). Dessa forma, analisar-se-3o as
aplicagdes da IA composta de ANNs classicas no setor aeroespacial no que se diz respeito a
OCC, respeitando as circunstancias avaliadas, desde o design das aeronaves até o calculo de
rotas. Assim, posteriormente, serdo apresentados os efeitos da integragdo de principios

quanticos na ANN para potencializar o €xito na eficiéncia na OCC.

2.2.1 Aplicacio

De acordo com Almeida (2021), as décadas de 1980 e 1990 testemunharam a
implantacdo da IA na aviagdo. Com capacidade de aprender e generalizar, adquirindo e
acumulando conhecimento em seu ambiente com técnicas de ML, a IA tem sido um elemento
crucial em diversos setores, € o setor aeroespacial ndo € excecdo. As aplicacdes dessa
tecnologia na industria de avides e foguetes sdo vastas, indo do design de aeronaves, passando
pelo melhoramento da navegacao e do gerenciamento de trafego até a melhoria do conforto da

cabine e do suporte ao cliente (Cadence, 2025).
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Figura 16 - Areas em que a IA pode ser aplicada no setor das companhias aéreas
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Fonte: Vina, 2024, n.p.

Por exemplo, o controle do trafego aéreo antes das IAs era totalmente manual, o que
exigia grande atencdo dos controladores. A capacidade da IA de associar dados de entrada
carregando informagdes sobre diferentes circunstincias, como modelo de aeronave, tipo de
combustivel, destino, peso e entregar um cendrio ideal como saida de forma rapida e eficaz ¢

o que a diferencia de qualquer outro cérebro humano.

A implementacdo de rotas de voo otimizadas por IA pela British Airways no inicio
de 2023 resultou em uma economia notavel de 100.000 toneladas de combustivel —
o equivalente a US$ 10 milhdes em redugdo de custos. [...] A parceria da Southwest
Airlines com a startup de IA AIXI demonstra essa evolugdo, na qual a inteligéncia
artificial agora auxilia engenheiros na detec¢do de defeitos em uma frota de 800
acronaves, agilizando as operagdes de manuten¢do que antes eram totalmente
manuais (Lisowski, 2025, n.p.).

2.2.1.1 Calculo de rotas

A otimizagdo de rotas pode ser entendida como a maneira mais rapida e eficiente de ir
de A a B, considerando todos os fatores que podem afetar o trajeto, tais como peso e
distribuicdo de carga, condi¢des meteoroldgicas e ventos, altitude, arrasto aerodinamico e
design de aeronave, eficiéncia do motor e tipo de combustivel, dados histdricos, forca

gravitacional, velocidade de exaustdo, entre outras circunstancias englobadas (Mighy, 2024).
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Com um algoritmo de ML analisando todos esses dados, ¢ possivel otimizar rotas e
cronogramas de voo, resultando em operacdes mais eficientes e econdmicas (Amtec, 2024).

A empresa Air Space Intelligence desenvolveu um sistema que cria planos de voo que
economizam combustivel e tempo que estd sendo usado pela companhia aérea Alaska
Airlines. A pilota da companhia Pasha Saleh afirma: “Todas as rotas sdo feitas sob medida
agora. S3o rotas que, em muitos casos, nunca existiram antes e levaria um ser humano 30, 40
minutos para descobri-las” (Pancini, 2021, n.p.). Em apenas seis meses de teste, a companhia
economizou 500.000 galdes de combustivel.

O vice-presidente de servigos de tecnologia da informacao da aérea, Vikram Baskaran
disse: “E parecido com o Google Maps, s6 que no ar [...] Esse aprimoramento acumulado
resultou em uma economia de 41 mil minutos e quase dois milhdes de litros de querosene”
(Weed, 2024, n.p.). O sistema baseado em IA da Alaska Airlines checa as condigdes
meteoroldgicas, a possibilidade de fechamento de algum espacgo aéreo e todos os planos de
voo comerciais e particulares registrados na Administragdo Federal de Aviacdo horas antes da

decolagem a fim de sugerir as rotas mais eficientes.

2.2.1.2 Manutenc¢ao preditiva

Outra aplicagdo da IA na industria aeroespacial ¢ o monitoramento continuo com
objetivo de antecipar falhas e otimizar operacdes. Uma combinacao de sensores inteligentes e
técnicas de ML com ANNSs identifica sinais sutis de anomalias e preveem comportamentos
futuros com alta precisao. Para Loureiro et al. (2024, p. 7): “Embora existam desafios, como a
necessidade de dados de alta qualidade e a resisténcia cultural a adogdo tecnologica, a
manuten¢do preditiva tem estabelecido um novo paradigma industrial [...]”.

Todo veiculo, como qualquer maquina, necessita de manutengdo. Ao seguir um plano
de manutencdo, assegura-se que havera menos contratempos com as operagdes. A imagem
abaixo ilustra esse plano. Em um grafico de dois eixos, o eixo vertical representa a
performance do equipamento e o eixo horizontal do tempo de operacdo do equipamento. A

curva inicia-se no ponto de falha potencial (P) indo até a falha funcional (Rodrigues, 2023).
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Figura 17 - Curva PF

P = falha potencial

H Deteccdo por ultrassom

Inicio da falha

Detecgdo por andlise de vibragGo
Detecgdo por andlise de dleo

Ruido audivel

Quente o toque

Pegas soltas

Danos colaterais

Preventiva [ Corretiva

el Pré-falha

Preditiva

Performance do equipamento

Tempo de operagdo do equipamento i
P _

Fonte: Rodrigues, 2023, n.p.

Considerando o uso de ANN para aprender o padrdo de falhas recorrentes em
aeronaves, o plano de manuten¢do ¢ automatizado e diminui drasticamente as chances de
alcancar uma falha funcional completa. Dessa forma, protege-se o veiculo de possiveis erros
humanos que podem causar maior gasto de combustivel, como panes de motor, vazamentos

no sistema e imprecisdes (ABRAMAN, 2022).

Figura 18 - Manutencao Assistida por IA
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2.2.1.3 Otimizacao de projeto
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assertivo de decisdo

A TA esté revolucionando o projeto de veiculos aeroespaciais ao possibilitar encontrar

a geometria aerodinamica ideal, criar simula¢des de voo cada vez mais condizentes com a
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realidade, identificar os materiais com condi¢des ideais, automagao de tarefas no processo
projetista, entre outras possibilidades envolvendo design de projeto (Visure, 2025). Como

afirma Méaximo (2024, n.p.):

A Inteligéncia Artificial estd abrindo novas possibilidades para o design de
aeronaves, tornando-o mais eficiente, inovador e sustentavel. Ao aproveitar o poder
da IA, os engenheiros podem criar aeronaves mais seguras, mais leves e mais
eficientes, contribuindo para um futuro mais sustentavel para a aviagdo. No entanto,
¢ fundamental que a implementagdo da IA seja feita de forma responsavel e segura,
garantindo que os beneficios dessa tecnologia sejam maximizados e 0s riscos
minimizados.

Em janeiro de 2025, a britanica Monolith, empresa de software de IA para engenharia,
informou que comegou a trabalhar com a sua conterrdnea Vertical Aerospace, empresa de
tecnologia aeroespacial para aviacao de emissdo zero. A parceria entre as empresas tem o
objetivo de desenvolver uma aeronave elétrica para mobilidade aérea (podem ser também
chamados de “carros voadores”) denominada VX4 (Basseto, 2025). A empresa de
aeroespacial Vertical Aerospace pretende usar a Monolith para acelerar o desenvolvimento da

VX4 usando IA para analise de design e simulagdes mais eficientes.

Figura 19 - Aeronave VX4

Fonte: Divulgagdo Vertical Aerospace', 2025, n.p.

Dessa forma, o projeto de desenvolvimento da aeronave conta com forte influéncia de

IA. O caso evidencia a influéncia e tendéncia das empresas do setor aeroespacial de

! Disponivel em:
<https://www.instagram.com/p/DNgJlaXWI99C/?utm source=ig web_copy_link&igsh=MWsyemMyejlhNDZn
ZA> Acesso em: 10 set, 2025.
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penetrarem [A em seus processos internos no desenvolvimento de tecnologias inovadoras,

como novos design para seus produtos.

2.3 Redes neurais quanticas

Um computador quantico universal ¢ teoricamente capaz de resolver certos tipos de
problemas de forma excessivamente eficiente ¢ em um tempo atmico em relagdo aos
computadores classicos. Os computadores quanticos sdo mais rapidos que os computadores
classicos, pois utilizam a superposicdo, permitindo o paralelismo quantico, com muitos
calculos realizados simultaneamente. Além disso, o emaranhamento conecta os qubits,
permitindo que operagdes em um afetem instantaneamente os outros, e os efeitos quanticos
combinados permitem que eles processem problemas complexos em menos etapas do que os

sistemas classicos (IBM, 2021).

2.3.1 Emaranhamento quantico, paralelismo quantico e espaco de caracteristicas

de dimensao exponencial.

Paralelismo Quantico refere-se a execucdo de multiplas tarefas ao mesmo tempo, ou
seja, um problema com multiplas solu¢des pode ter todas as suas solugdes encontradas ao
mesmo tempo. Por exemplo, ao tentar abrir uma fechadura: um computador classico
verificaria todas as chaves, uma a uma, para destrancar uma fechadura. Um computador
quantico, gracas ao paralelismo quantico, testa todas as chaves ao mesmo tempo — reduzindo

significativamente o tempo necessario (QuEra, 2025).
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Figura 20 - Diagrama comparativo didatico
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Segundo os estudos publicados pela Empresa Chinesa Spin Q* em 2025, um dos
principios da mecéanica quantica, aquele que torna isso possivel, ¢ o Emaranhamento
Quantico. Quando qubits estdo emaranhados, o espaco de estados possiveis do sistema cresce
de forma exponencial a cada qubit adicionado, uma operagdo simples em um unico qubit

emaranhado afeta todo o estado do sistema instantaneamente. Um sistema com n qubits tem
n s . , . ~ A n
2 estados possiveis. Uma tUnica operagdo quantica age sobre todos os 2 estados — para
, . . . n
fazer o mesmo um computador classico precisaria de 2 processadores trabalhando ao mesmo

tempo (Ex: 10 qubits; 2" = 1024 estados). Alguns problemas, como a otimizagao de rotas
complexas, exigem testar um grande numero de combinagdes. Um computador classico fica
sobrecarregado rapidamente. Por exemplo, com 300 bits, ha mais combinac¢des que &tomos no
universo visivel — ou seja, ¢ impossivel testar todas. Um computador quantico, em tese, pode
explorar esse gigantesco espago de possibilidades de uma vez, usando uma quantidade

significativamente menor de qubits bem controlados (IQM, 2025).

% Fundada em 2018, empresa chinesa focada na industrializagdo e na popularizagdo de computadores quanticos.
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3 IMPACTOS DAS REDES NEURAIS QUANTICAS

Como tratado no capitulo anterior, as aplicagdes dessa tecnologia inovadora —
resultante da combinagdo entre a fisica quantica e a computagdo — sao inumeras,
possibilitando o acompanhamento integral de todas as etapas, desde o planejamento do design
de veiculos aeroespaciais até¢ seu funcionamento em operagdo (Ransbotham; Khodabandeh,
Shervin, 2022). As QNNs configuram-se, portanto, como uma tecnologia promissora que abre
possibilidades astrondmicas para o setor, ainda que haja muito a ser descoberto e

desenvolvido para que seu uso pratico se consolide.

3.1 Aplicacdes e beneficios

Relembra-se, entdo, as principais aplicagdes e beneficios que a tecnologia pioneira das
QNNs pode oferecer ao setor aeroespacial, destacando-se a otimizagao de trajetérias de voo, o

aprimoramento da seguranga operacional e o uso mais responsavel e eficiente do combustivel.

3.1.1 Otimizacao de sistemas aeroespaciais

Entre as principais aplicagdes das QNNs no setor aeroespacial, destaca-se a otimizagao
de trajetérias de voo, resultando na reducao do consumo de combustivel e, consequentemente,
na diminuicdo dos custos operacionais de voos e missdes espaciais. Essa economia pode
ampliar o acesso a viagens comerciais € aumentar a frequéncia de testes com foguetes e
aeronaves experimentais (Reuters, 2025). Atualmente, empresas como a americana Air Space
Intelligence e a britanica Monolith, que j& exploram o uso de tecnologias avancadas de
aprendizado de maquina no planejamento de rotas e operagdes aéreas, t€m obtido resultados
expressivos e atraido crescente volume de investimentos.

Além disso, quanto a aplicacdo das QNNs em sistemas autonomos de operagdo e
controle, ainda que seja cedo para afirmar sua viabilidade pratica, o potencial é notavel
(Campbell et al., 2019). Uma inteligéncia artificial estruturada sobre fundamentos de redes
neurais quanticas, com sua capacidade de realizar quase infinitas sinapses entre nds por
segundo, poderia oferecer niveis de seguranga e eficiéncia inéditos — desde que limitagdes

atuais, como a instabilidade dos qubits, sejam superadas.
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As pesquisas na area da aviacdo tém se concentrado, principalmente, em trés eixos:
seguranga operacional, eficiéncia energética e inovagdo tecnologica (Carola, 2024). Desde o
inicio do século XXI, técnicas envolvendo algoritmos de aprendizado de maquina, modelos
de séries temporais, aprendizado profundo, modelagem neurofisiologica, otimizagdo
computacional, minera¢do de dados e méaquinas de aprendizado reverso vém sendo utilizadas
para aprimorar a seguranga aérea e espacial. Esses métodos tém apresentado resultados
positivos em analise de dados, gestdo meteorologica, prevencao de falhas e aperfeicoamento
de design de naves.

Entretanto, ainda existem limitagdes quanto a aplicacdo pratica e a atuagdo em tempo
real dessas inteligéncias artificiais na induastria aeroespacial, devido a imprecisdes nos
sistemas de apoio a decisdo e a dificuldade de adaptar modelos tedricos ao ambiente real.
Mesmo assim, sua implementagcdo tem se mostrado promissora (Demir, Moslem e Duleba,
2024). Considerando o desempenho potencial dos computadores quanticos discutido nos
capitulos 1 e 2, conclui-se que as redes neurais quanticas apresentam expectativas ainda mais
favoraveis para o avango da seguranca aeroespacial, uma vez que possuem maior capacidade
tedrica para resolver problemas complexos do que os modelos classicos de inteligéncia

artificial — que, por si s0, ja tém demonstrado resultados significativos.

3.1.2 Producio e consumo sustentavel de combustiveis

Acredita-se que, caso as pesquisas consigam contornar barreiras € encontrar novas
maneiras de alavancar a [A, essa tecnologia sera uma possivel solucao para grande parte dos
entraves que impedem o desenvolvimento sustentavel (Nishant, Kennedy e Corbett, 2020),
definido como “desenvolvimento que satisfaz as necessidades do presente sem comprometer a
capacidade das geragdes futuras de satisfazerem as suas proprias necessidades” (WCED,
1987, n.p.).

A pegada ambiental e o custo por decolagem sdo afetados fortemente pelo propulsor e
pelo combustivel do veiculo. Assim sendo, o avango tecnologico e dos processos ligados a
producdo e ao consumo de combustivel tornard o voo aeroespacial mais vidvel para as
empresas privadas e os paises em desenvolvimento (Kapitonova e Bullock, 2023).

Como visto anteriormente’, a utilizagdo em larga escala dos SAFs e de propelentes de

foguetes alternativos ¢ complexa devido ao custo de producdo e a indisponibilidade de

* Topico 2.1.2 do trabalho.
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matéria-prima. No entanto, a aplicacdo de modelos de IA sdo prometedoras em pesquisas
sobre conservagdo de recursos hidricos, conservacdo de energia e energia renovavel e
transporte sustentdvel (Nishant, Kennedy e Corbett, 2020). Espera-se que os modelos
quanticos de redes neurais sejam, portanto, promitentes objetos de estudo para as futuras

pesquisas dentro da area.

3.2 Limitacoes e perspectivas futuras

Para treinar os modelos de QNN, sdo necessarios grandes volumes de dados
confiaveis. No entanto, em operagoes aéreas, esses dados podem ser de dificil acesso, como
em raros casos de acidentes em aeronaves. Quando os dados disponiveis apresentam baixa
qualidade, os resultados obtidos tornam-se inseguros € pouco confidveis. Além disso, mesmo
que os sistemas apresentem excelente desempenho em simulagdes, eles podem falhar diante
de situagdes inesperadas do mundo real. Na aviacdo, a exigéncia de confiabilidade ¢
extremamente alta. Isso evidencia a dificuldade de garantir que as QNNs operem de forma
consistente em condigdes adversas, como mudancas climaticas bruscas, falhas de sensores ou
ataques cibernéticos .A utilizacdo de QNNs pode aumentar a eficiéncia na gestdo do trafego
aéreo e no desempenho das aeronaves, o aprendizado de maquina melhora a previsdao de
trajetorias e a resolugdo de conflitos e integracdo de dados otimiza a seguranga e a tomada de

decisdes em operagdes aéreas. (Carlos; Juan, 2025).

3.2.1 Restri¢des atuais de hardware e algoritmos quanticos

Os computadores quanticos atuais possuem poucos qubits utilizaveis e eles sdo
extremamente instaveis. Qubits sdo altamente suscetiveis a ruidos e interferéncias do
ambiente, o que provoca erros nos calculos e reduz a confiabilidade dos resultados. Essa
limitagdo exige sistemas de correcdo de erros quanticos, esses que demandam ainda mais
qubits, aumentando a complexidade do dispositivo. Outro problema ¢ que a manutengao do
estado quantico requer condigdes fisicas especificas, como temperaturas proximas ao zero

absoluto®, o que torna a tecnologia cara e dificil de ser aplicada (Zaparolli, 2021).

* Temperatura mais baixa teoricamente possivel, correspondendo a -273,15 °C. Ocorre quando as particulas tém
a energia térmica nula e o movimento molecular para completamente.
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3.2.2 Integracio com sistemas classicos: barreiras financeiras e regulatorias

Do ponto de vista da jornalista Elena Canorea (2025), a aplicacdo das QNNs possui
custos financeiros de desenvolvimento, instalagdo, operagdo e manutencdo elevados,
principalmente devido a necessidade de infraestrutura altamente especializada, como sistemas
de resfriamento, isolamento contra ruido e equipamentos de precisdo. Isso limita o acesso a
tecnologia a um poucos centros de pesquisa e grandes empresas, tornando invidvel a
utilizacdo em larga escala no curto prazo.

A auséncia de normas e padrdes internacionais para a certificagdo e uso dessa
tecnologia cria incertezas juridicas e técnicas, atrasando sua aplicagdo. Como se trata de uma
tecnologia emergente, governos e agéncias reguladoras ainda estdo em processo de definir
diretrizes para seu uso, o que gera cautela por parte de empresas e instituigdes interessadas em

integra-la aos seus sistemas cléssicos (Harris, 2025).

3.2.3 Expansio futura da aplicacio em transporte, industria e solu¢des

sustentaveis

A computagdo quantica tem potencial para transformar setores estratégicos. No
transporte, pode otimizar rotas e logistica, reduzindo custos, consumo de combustivel e
emissdes. Na industria, conforme publicado pela cientista Amir Abbas em 2024, promete
revolucionar os processos produtivos, estimulando inovagdo e praticidade. J& em solucdes
sustentaveis, podera impulsionar a transicdo energética com o desenvolvimento de novos
catalisadores, baterias e tecnologias de captura de carbono. Dessa forma, a expansdao da
computacdo quantica aponta para um futuro mais eficiente, inovador e ambientalmente

sustentavel.
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CONSIDERACOES FINAIS

O presente estudo teve como foco a andlise do uso da tecnologia resultante da
convergéncia entre os fundamentos da fisica quantica e da computacdo: a QNN, aplicada ao
setor aeroespacial. O enfoque principal recaiu sobre suas potenciais aplicagdes voltadas a
eficiéncia operacional e a economia de combustivel. A pesquisa foi desenvolvida a partir de
apuragdo teorica com base em fontes académicas e técnicas com autoridade na area,
apresentando, no primeiro capitulo, os conceitos fundamentais das areas que compdem o
tema; no segundo, a intersecdo entre esses conceitos; e, por fim, no terceiro, a conclusdo do
estudo da aplicagdo desses conceitos e seus impactos na industria.

Os resultados obtidos indicam que a integracao entre QNNs e engenharia aeroespacial
representa um avanco significativo em termos de desempenho e inovagdo tecnoldgica.
Empresas de ponta que ja investem em tecnologias semelhantes t€ém demonstrado progressos
notaveis, refor¢ando o potencial dessa tecnologia para otimizar trajetdrias, reduzir custos e
aprimorar a seguranca das missdes. Entretanto, persistem desafios expressivos para sua
aplicagdo plena, sobretudo em relacao a estabilidade dos qubits, a escalabilidade dos sistemas
e a adaptacdo de modelos tedricos a pratica industrial. Assim, embora promissora, a
implementagdo das Redes Neurais Quanticas ainda depende de avangos técnicos e cientificos
que possam consolidar sua viabilidade em larga escala.

Ademais, perduram-se também obstaculos relativos a sustentabilidade dentro do setor,
gracas aos gastos economicos, a disponibilidade de recursos e as adaptacdes necessarias para
a ampla fabricagdo de combustiveis e materiais. As Redes Neurais Quanticas apresentaram
boas perspectivas para que se atinja um modelo de transporte aeroespacial mais sustentavel,
principalmente no ambito energético. Porém, € necessario ainda tempo para que pesquisas
relacionadas ao desenvolvimento sustentavel e aos modelos de produgdo avancem, a fim de
encontrar caminhos que viabilizem a otimizag¢do do consumo de combustiveis interligada ao
crescimento sustentavel.

Enfim, a utilizagdo das QNNs no campo aeroespacial promete revolucionar a OCC,
elevando os niveis de eficiéncia e promovendo a sustentabilidade energética no setor. Apesar
dos desafios relacionados a aplicabilidade técnica e pratica existentes, o crescimento da
literatura acerca do assunto indica que a integracdo dessa tecnologia a industria tem
capacidade imensuravel de transformar as praticas operacionais, econdmicas € ambientais.

Portanto, com dificuldades a serem superadas, a interconexdo entre computagdo quantica e
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inteligéncia artificial reescreve os limites tecnoldgicos, fazendo surgir a esperanga de um

futuro mais favoravel a um dos setores mais relevantes do planeta, o setor aeroespacial.
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