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Resumo

O interesse em identificacdo de sistemas e de pardmetros aplicado a area aeroespacial nao ¢
recente, mas continua vibrante, pois novos desafios sao propostos. Na atualidade, procura-se
investir na obten¢do de resultados mais precisos e mais rapidos, preferencialmente em tempo
real, para que haja uma intera¢do entre engenharia e tripulacdo ainda durante o vdo. A
proposta de estimar estados, antes de estimar pardmetros, ¢ bastante conveniente, pois fornece
uma base de dados consistente para a obtengdo das estimativas paramétricas. A verificacao da
consisténcia de dados de ensaio através de modelos cinemadticos, antes que se passe para a
fase de identificacdo de parametros, usando filtragem estocéstica ¢ bastante atrativa, pois o
método comporta ruidos de processo ¢ de medida. Ambos s3o tipicos para a natureza do
problema, mas acrescenta-se o fato de que suas propriedades estatisticas variam ao longo do

tempo.

Nesse trabalho propde-se o uso da filtragem estocastica adaptativa para verificagdo da
consisténcia de dados de ensaio em voo e calibracao simultanea dos dados do ar. O método
proposto baseia-se nos procedimentos de ajuste de covariancia, calculada através de filtros de
Kalman executados em paralelo. A metodologia foi testada com dados sintéticos via
simulagdes de Monte Carlo e com manobras de ensaio em voOo reais. Os resultados
mostraram-se coerentes com os fenomenos, € mais precisos que os obtidos com filtragem nao

adaptativa, a um custo computacional baixo.
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Abstract

System and parameter identification applied do aerospace are not a new area, but it is still
motivating due to all recent suggested challenges. Currently it is proposed to seek for reliable
and precise results in real time to allow engineers and flight test crew interact based on
processed results instead of simple time histories. Estimating before modeling procedures are
convenient because they furnish a consistent flight data base to be used in a subsequent
parameter identification task. Compatibility check, or flight path reconstruction, through
cinematic equations using stochastic methods is attractive since it deals with process and
measurement noises effects. Besides both are typical in this kind of problem, whose statistical

properties are commonly time varying.

In this present work an adaptive stochastic filtering is proposed to verify flight data
consistency simultaneously to the air data calibration. Proposed method is based on a
covariance matching adaptive procedure, estimated through parallel Kalman filters.
Procedures were validated using Monte Carlo simulations with synthetic data and real flight
test data. Results were coherent with observed data and were more precise than those obtained
using non adaptive filtering procedures. Computational costs were also low and proper to be

implemented in a real time application.
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1. Introducao

1.1 Breve Historico

Uma pilha de tartarugas pode ser uma suposi¢ao bastante patética para descrever o universo,
mas j& foi uma verdade aceita e justificada por argumentos filoséficos. Crenca e filosofia se
sustentam até que haja argumentos convincentes em contrario ou que entrem em confronto

com a realidade observada.

A interacdo entre o que se supde com 0 que se pensa observar ja era utilizada por Aristoteles
para propor que a Terra era esférica e ndo um corpo achatado. Entretanto ele ainda a
imaginava, nao baseado em observagdes, mas sim em crengas, como centro de Orbitas
circulares de outros corpos celestes. Crenga essa que vinha da proposta de Ptolomeu, a qual

fornecia um grau razoavel de precisdo, naquela época, para os deslocamentos dos astros.

A dialética entre suposicao e observagdo sempre norteou o restante da histéria, que ainda
contou com genialidades como: Copérnico; Kepler; Galileu; Newton; Einstein e muitos
outros. Com eles, a ciéncia possui uma divida que s6 pode ser paga com o reconhecimento e a

perpetuacdo de seus nomes e contribuicdes.

O entendimento da mecanica celeste, se ndo a mais antiga, certamente trata-se da mais
marcante iniciativa de definir um modelo matematico daquilo que se observa na natureza. A
metodologia que foi escolhida para abordar o problema, conscientemente ou ndo, possui as
caracteristicas tipicas adotadas atualmente para a abordagem de um problema da mesma

esséncia.

Certamente quem mais contribuiu para colocar as investigagdes realizadas em uma
formatagao tal qual conhecemos e utilizamos atualmente num problema de identificagdo foi
Gauss em 1795. Sua contribuicdo constituiu na possibilidade se de comparar
matematicamente o que era observado com o modelo proposto por Kepler. Mesmo consciente
que ambos tratavam de uma aproximacao da realidade, e o mesmo pode ser dito do resultado,
Gauss desenvolveu uma ferramenta para que o modelo fosse refinado e se aproximasse das

observagdes realizadas. Provavelmente o método dos minimos quadrados, desenvolvido por
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Gauss, ainda seja um dos mais utilizados em problemas de engenharia, mesmo nos dias de

hoje.

Seria muita presunc¢do afirmar que essa seja a origem da metodologia utilizada em problemas
de identificacdo de sistemas. Entretanto certamente ela caracteriza plenamente a evolugdo do
que se convencionou denominar “problema inverso”, ou seja, obter uma formulagdo de um

sistema baseando-se nas observacoes realizadas.

A metodologia de identificagdo de sistemas possui aplicagdo em qualquer area em que haja
sentido definir-se um modelo matematico, representativo do fendomeno sob investigagao,
associado as respectivas observacdes. Ilustrativamente podem ser citadas inumeras areas de

aplica¢do, como por exemplo: aerondutica; economia; biologia; elétrica; geologia; e etc.

Como conseqiiéncia natural do desenvolvimento tecnolédgico, as aplicagdes foram se tornando
bastante mais complexas do que os desafios enfrentados por Gauss. Da mesma forma as
ferramentas e técnicas de identificacdo de sistemas evoluiram para corresponder a
complexidade e a necessidade cada vez maior de correcdo e precisdo nos resultados.
Notadamente, as aplica¢des aeronduticas t€ém sido grandes consumidoras e dependentes dessa

metodologia.

1.2 Identificacao de Sistemas na Industria Aeronautica

Modelos matematicos que representem a realidade o mais fielmente possivel. Essa ¢ a grande
necessidade da industria aeroespacial moderna. A complexidade e a dindmica dessa area
requerem ferramentas com essas mesmas caracteristicas. O ciclo de desenvolvimento do
produto tornou-se cada vez mais curto, € um produto aeroespacial inicia sua fabricagdo antes
mesmo do projeto ter sido concluido. Os erros precisam ser descobertos ainda na fase inicial,
pois, com a evolucdo do ciclo de desenvolvimento, os ajustes ficam cada vez mais custosos ou
mesmo inviaveis. Nao faltam exemplos de colapsos de grandes industrias por esse motivo, ou
mesmo de aceitagdo de perda de desempenho dos produtos, pois a curva de deteccao de
defeitos concentrou-se em um periodo tardio. Com isso, as ferramentas de simulagdo
desempenham um papel crucial por permitirem uma antecipa¢do do comportamento do
sistema em desenvolvimento antes mesmo que ele exista. Na industria aerondutica o grau de

sofisticacdao ¢ tamanho que ja se pratica o que se convencionou chamar de “avido virtual” e
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“avido zero”. Enquanto o ‘“avido virtual” ¢ um ambiente computacional destinado ao
desenvolvimento e a integracdo de sistemas, o “avido zero” trata-se de um meio fisico do
ambiente de simulagdo, tdo complexo e representativo de um avido real que recebeu essa
denominacdo equiparando-o a um prototipo. Tradicionalmente o “avido 17 ¢ a primeira
aeronave produzida e constitui o primeiro protétipo utilizado em uma campanha de ensaios

em voo”.

Mesmo que ainda na fase inicial do projeto o produto ainda ndo exista, as técnicas de
identificagdo de sistemas ja possuem aplicacdo destacada. Hamel [1] e Tischler [5] descrevem
muito bem esse relacionamento para o desenvolvimento de aeronaves, que sumariamente

pode ser visto na Figura 1.1.

Especificacbes

Identificacdo
de
Sistemas

Ensaios em V6o

Projeto

Figura 1.1 — Uso de identificag¢do de sistemas no ciclo de desenvolvimento de um projeto

aeronautico [5].

Na figura acima se observa que ha um ciclo virtuoso em que a experiéncia adquirida nos
projetos anteriores, onde houve a oportunidade de confrontar os modelos propostos com o
comportamento real da aeronave, permite que os métodos sejam refinados e melhorados para
projetos futuros. O emprego das técnicas de identificagdo de sistemas antes que exista um
prototipo a ser testado, apesar de parecer um contra-senso, ¢ fundamental no desenvolvimento
dos sistemas que compdem a aeronave. Destaca-se, por exemplo, sua utilizacdo em ensaios de
tanel de vento, ensaios estruturais, ensaios de sistemas hidraulicos, ensaios de sistemas

elétricos, ensaios de trem de pouso ou mesmo ensaios de componentes.
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A fase seguinte do desenvolvimento de uma aeronave ¢ quando finalmente existe um
protétipo para testes com o propdsito de comprovar e verificar suas caracteristicas reais de
operacdo. Nesse ponto passa-se do avido “como ele deveria ser” para o avido “como ele
realmente ¢”, com todos seus sistemas integrados. Uma série de ensaios em solo e em v6o ¢
executada e, nesse momento, deseja-se demonstrar que a aeronave cumpre os critérios de
projeto e os requisitos dos orgaos certificadores. Dessa forma a aeronave pode ser entregue

pronta para a operagao pelos compradores.

Mais uma vez todos os sistemas do avido sdo testados, agora em seu ambiente e configuracao
definitivos. Considerando toda matriz de ensaios a ser cumprida, provavelmente aqueles que
possam causar mais surpresas e dificuldades sdo os que sdo influenciados pelo
comportamento aerodinamico da aeronave. Fendmenos extremamente nao-lineares,
aerodinamica ndo-estacionaria, comportamentos eldsticos do avido ¢ mesmo problemas de
precisao nas medidas anemomeétricas sao algumas das dificuldades encontradas para se obter
um modelo representativo com a precisdo requerida. Uma grande parcela desses ensaios
pertence a area de mecéanica do voo, que trata das caracteristicas de desempenho e da
dindmica da aeronave por intermédio das equacdes de movimento. As técnicas de
identificacdo de sistemas possuem um longo historico de desenvolvimento e aplicagdo nessa

area.

1.3 Aplicagdo em Mecéanica do Voo

Antes de uma breve descricdo sobre a identificacdo de sistemas aplicada a mecénica do vodo,
convém que se faca uma distingdo entre “identificacdo de sistemas” e “identificacdo de
parametros”. No primeiro supde-se que ainda estd por definir qual estrutura matematica ¢é
conveniente para o modelo, levando-se em conta questdes como: complexidade, precisao e
tempo de processamento. Consideragdes a respeito de arquitetura, ordem do modelo e dos
estados necessarios sdo proprios de identificagdo de sistemas. Na fase seguinte busca-se, com
base em experimentos, reduzir as incertezas das consideragdes iniciais € as incognitas do
modelo precisam ser determinadas. Essa nova etapa denomina-se ‘“identificagdo de
parametros”. Nelles [2] deixa bem clara essa distingdo na figura abaixo onde evidencia a
transi¢do gradativa entre a ‘“experiéncia” e o “experimento”, e situa a identifica¢do

paramétrica dentro do processo:
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conhecimento
O -_—

no modelo
Arguitetura
do modelo

Representacdo -
proposito

tomdtica

Ordem
do modelo

Estrutura
do modslo

Parametros
do modelo

Validacao

Interagdo do usudrio ou au

—_

o 4
observagdes SIM

Figura 1.2 — Ciclo de identificagao de sistemas.

Voltando a questdo da mecanica de v6o, os modelos matematicos ja possuem uma formatagao
classica que ja era adotada em 1911 por Bryan [3], quando eram investigados problemas de
estabilidade em aviagdo. A base da formulagcdo tem origem na mecanica cldssica Newtoniana
e faz uso do equilibrio de forcas e de momentos para a obtencdo do conjunto de equagdes. As
forcas tipicas que atuam em um avido podem ser classificadas como: 1) aerodinamicas; ii)
gravitacional; iii) inerciais; e vi) propulsivas. Dentre essas, as forcas aerodinidmicas
seguramente sao as mais complexas de serem determinadas e extraidas de dados de ensaio.
Referindo-se novamente a Figura 1.2, fica claro que o problema de identificacdo de sistemas
aplicado a mecanica de voo possui caracteristicas fortes de um problema de identificagdo de
parametros, cujas varidveis caracterizam o comportamento aerodindmico do avido. Os
coeficientes aerodindmicos de interesse normalmente sdo denominados “derivadas de
estabilidade e de controle”, e representam uma linearizagio de uma for¢ga ou momento

aerodinamico com respeito a alguma varidvel de interesse.

Nas fases de estudo preliminar e anteprojeto, as estimativas inicias desses coeficientes sao
obtidas a partir de experiéncias anteriores, similaridades com outras aeronaves e também por

métodos analiticos e numéricos. Sdo valores rudimentares que podem ser refinados em um
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passo seguinte por ferramentas computacionais de mecanica dos fluidos, mais conhecidas por
CFD. Ja com uma configuragdo mais definida, uma nova estimativa dos coeficientes
aerodinamicos ¢ extraida dos resultados de ensaios realizados em tlnel de vento. Ha algumas
dificuldades inerentes aos ensaios de tinel de vento que degradam o resultado, por exemplo:
i) escala e imprecisdo do modelo; ii) nimero de Reynolds; iii) obten¢do das derivadas
dinamicas; iv) representatividade aeroeldstica; v) interferéncias das paredes e suportes do
tunel; e vi) erros de medidas. No entanto um grau de precisdo razodvel pode ser obtido,
conforme se observa na Tabela 1.1, que compara estimativas de derivadas obtidas em tunel de
vento com estimativas extraidas de dados de ensaio em vdo. Trata-se de um trabalho
desenvolvido por Kirsten, Nagy e Hoey [4], baseado em mais de mil pontos de ensaio e com

método de calculo bastante conservativo.

Derivada Desvio Derivada Desvio Derivada Desvio

Aerodinamica Padrao (%) AerodiniAmica Padrao (%) Aerodinamica Padrao (%)

Cro 3 Crter 15 Ciar 21
Co 18 Cose 19 Cp 2
Conse 16 Cur 1 Cyp 13
o 40 Cop 34 Cor 26
Cup 17 Cisa 20 G 20

Tabela 1.1 — Incerteza das derivadas obtidas em tinel de vento quando comparadas com

resultados de ensaios em voo.

Além do erro inerente apresentado na Tabela 1.1, provavelmente a maior fonte de
discrepancias entre os resultados obtidos em tinel de vento, quando comparados com dados
de ensaios em voo, seja a configuracdo aerodindmica. Os ensaios em tunel sdo realizados em
uma fase de detalhamento do projeto. Ao longo do tempo uma série de modificagdes serdo
efetuadas no avido de forma que a configuracdo final dificilmente serd igual aquela prevista

inicialmente.

Todas essas incertezas apresentadas necessitam ser reduzidas, e uma visao clara do que
realmente ¢ a aeronave somente poderd ser obtida apds construcdo de um protdtipo e a

execu¢do de uma campanha de ensaios em voo.
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Um prototipo representa como o avido sera quando da sua entrada em servigo. Seu proposito €
servir de meio para a obtengdo de todas as informacdes necessarias para a sua compreensao €
entendimento e servir de plataforma para simulacdes e alteragdes na concepcao original do
projeto. A extracdo de dados a partir de ensaios ndo € assunto recente. Entretanto se mantém
sempre atual pelo seu grau de complexidade, pelo custo extremamente elevado da hora de véo
de um protdtipo de ensaios e pela necessidade constante de se aumentar a eficiéncia das

campanhas de ensaio, seja por motivos econdmicos seja por motivos mercadoldgicos.

Alguns ntcleos de estudo se destacaram nas contribuicdes sobre o assunto. Por parte da
NASA, Iliff e Maine publicaram uma série de trabalhos a respeito, sendo dois deles na forma
de AGARD que descrevem em forma de manual a aplicacdo de identificacdo de sistemas a
aeronaves. O primeiro trabalho [6] destacou a fundamentagdo matematica com descrigdes dos
métodos de otimizagdo, principios probabilisticos, propriedades dos estimadores, métodos de
estimacdo de estados e de parametros e finalmente uma discussdo sobre a precisdo dos
resultados. O trabalho seguinte [7] recebeu um cunho bastante pratico. Os autores
subdividiram o problema e incluiram a formulagdao das equacdes de movimento e de
observacdo, manobras tipicas de ensaio em voo, questdes a respeito de instrumentagdo e de
sistema de aquisi¢do de dados. O foco foi na abordagem por “Erro na Saida”, ou Output
Error, e foram utilizados dados de ensaio em voOo para ilustrar toda a metodologia. Os autores
ainda publicaram uma série de trabalhos na forma de relatorios da NASA, em geral fazendo
uso da combinagao de modelos “Erro na Saida”, estimadores de “Maxima Verossimilhanga” e

métodos de otimizacdo de Gauss-Newton [8] [9] [10] [11].

Ainda na NASA, mais trés autores destacaram-se com publica¢des referentes a identificacao
de parametros aplicada a aerondutica, porém com outras abordagens matematicas. Utilizou-se
o dominio da freqiiéncia através da aplicagdo da transformada de Fourier dos sinais medidos.
Klein [12] estendeu a formulagdo dos métodos de “Erro na Saida” e “Erro de Equagado”,
inclusive com o uso das técnicas de “Maxima Verossimilhanga”, para o dominio da
freqliéncia. Também estendeu o método para o caso em que os dados observados estavam na
forma de fungdes resposta em freqiiéncia (FRF), propondo um novo funcional de custo. Essa

proposta foi bastante aperfeicoada por Tischler [13], de forma que a FRF extraida de dados de
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ensaio fosse comparada com uma fungdo paramétrica, da mesma natureza, gerada pelo
modelo teorico. O funcional de custo foi constituido pelo erro gerado em cada freqiiéncia
ponderado pela respectiva coeréncia. Foram obtidos bons resultados em analises de aeronaves
do tipo asas rotativas, onde os sinais caracterizam-se por possuir uma relacdo sinal/ruido
menor que o usual. Morelli também realizou alguns trabalhos de identificagdo no dominio da
freqiiéncia [14], inclusive utilizando o método de Levenberg-Marquardt para minimizagao da
funcdo de custo. Também estudou com Klein [15] o problema da precisdo dos dados
estimados, propondo corre¢des aos valores das incertezas tradicionalmente fornecidos pelo

Cramér-Rao lower bound (CRLB).

Outra vertente com contribuicao bastante forte na area partiu dos pesquisadores do DLR, na
Alemanha, destacando-se Jategaonkar ¢ Plaetschke. Em seus trabalhos explorou-se bastante a
flexibilizacdo da solug¢do dos modelos ndo-lineares sob influéncia de erros de processo e de
medida [16] [17]. O recurso utilizado foi a integracdo numérica das equagdes de estado
perturbadas e o calculo da matriz de ganho perturbado para cada pardmetro desconhecido. Por
ser uma formula¢do mais realista do ambiente encontrado durante um ensaio em vo0o, 0O
método permite maior aproveitamento e precisdo nos resultados, mesmo em condi¢des de
turbuléncia. O problema de identificacdo foi estruturado e subdividido em quatro atividades
com caracteristicas distintas: i) manobras; ii) modelos; iii) medidas; e iv) métodos. A essa
subdivisdo foi denominou-se Quad-M, e certamente constitui uma forma bastante elucidativa
de lidar com o problema. A denominagdo Quad-M provém das iniciais em inglés: method,
maneuver; model; e measurements. Convenientemente a tradugdo para o portugués pode ser
realizada sem que se perca o sentido original do nome. Seu fluxograma pode ser verificado na

Figura 1.3.
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Figura 1.3 — Filosofia Quad-M adotada pelo DLR.

O instituto possui ainda uma forte atuagdo junto a industria aeronautica com um historico de
trabalhos realizados em aeronaves civis e militares [18] [19] [20]. Alguns deles referem-se a
elaboracdo de modelos matematicos a partir de dados de ensaio em voo para “simuladores de
voo nivel-D”. Os simuladores dessa natureza sdo do tipo “base movel” e bastante complexos
para cumprir o requisito de representar a aeronave real no treinamento de pilotos para a
aviacdo comercial. O confronto dos dados gerados pelo simulador com os dados de ensaio em
voo exige uma tolerdncia muito baixa na diferencga entre os resultados. Esse critério precisa
ser garantido simultaneamente para um grande conjunto de manobras, que deve cobrir todo o

envelope de operacao da aeronave.

Outras pesquisas foram realizadas na Universidade de Delft e no NLR, na Holanda, com uma
contribuicdo muito relevante em uma técnica que se convencionou chamar “reconstru¢cdo de
trajetoria”. O termo “reconstrucdo de trajetoria” possui 0 mesmo significado que o termo em
inglés flight path reconstruction, normalmente utilizado no ambito da Universidade de Delft,
e que o termo compatibility check empregado pelos pesquisadores da NASA. Convém
ressaltar que, apesar da nomenclatura, ele ndo se limita apenas a determinar a trajetoria da
aeronave, mas também todos os outros estados que sdo de interesse. Seu desenvolvimento
partiu da idéia de dividir o problema de identificagdo em dois, que recebeu a denominagao de

“método dos dois passos” — two step method (TSM), ou ainda, estimation before modeling
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(EBM). Inicialmente seria realizada a identificacdo ou reconstrucao dos estados para, em um
passo seguinte, efetuar a identificagdo de parametros propriamente dita. A reconstrucao da
trajetoria ¢ realizada compatibilizando as equagdes cinemadticas da aeronave com o vetor de
parametros e os dados lidos dos sensores nos ensaios. O termo surgiu inicialmente em uma
publicagdo de Jonkers [21], utilizando filtragem estocastica e uma analise de erros na
instrumentagdo. A idéia também foi explorada por Klein [22], mas com a denominagdo de

“verificacdo de compatibilidade.

Um outro grupo de pesquisa na area de identificagdo de sistemas aplicado a aeronaves
formou-se recentemente no Instituto Tecnologico de Aeronautica — ITA, em Sao José dos
Campos, em parceria com a Empresa Brasileira de Aerondutica — EMBRAER [44]. Os
trabalhos foram motivados pela necessidade da industria acrondutica desenvolver aeronaves
com nivel de complexidade crescente no pais. Apesar de tratar-se de uma iniciativa recente,
alguns progressos ja podem ser contabilizados na area de verificagdo de compatibilidade [86]
a [104]. O autor faz parte dessa iniciativa e muitas das conclusdes obtidas pelo grupo foram

aplicadas nesta Tese.

A importancia de obter-se um modelo representativo e fiel de uma aeronave cresceu
significativamente nas ultimas décadas. Uma das motivagdes foi uma altera¢do profunda na
concepgdo dos sistemas de comando de voo, que deixaram de utilizar a ligagdo mecanico-
hidraulica entre os comandos do piloto e as superficies de comando, ¢ passaram para a
concepcao eletro-hidraulica. Essa arquitetura de comandos de voo ¢ conhecida por fly-by-wire
(FBW), em uma referéncia a substituicdo dos cabos de aco pelos cabos elétricos, que
transmitem a informag¢ao dos comandos do piloto para as superficies de controle da aeronave.
Essa nova filosofia permite que os comandos possam ser pré-processados antes que haja
atuacdo nas superficies de controle. Abriu-se a oportunidade de introduzir leis de controle em
malha aberta ou malha fechada mais eficientes para obter melhorias na qualidade de voo
sentida pelos pilotos, no desempenho da aeronave ou mesmo para que alguns requisitos de
certificagdo fossem cumpridos. O desenvolvimento, projeto e analise das leis de controle
requerem que o modelo da planta seja suficientemente representativo e cubra todo o envelope
de voo. Dessa forma a transicdo entre o projeto e os testes em voo pode ser realizada com

seguranga € com maior garantia de sucesso.
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Uma outra motivagdo tem sido o emprego crescente dos simuladores no processo de
desenvolvimento ¢ certificacdo das acronaves. Os simuladores deixaram de ser uma
ferramenta desejavel e hoje sdo indispensaveis em uma campanha de ensaios. Seu grau de
sofisticagdo atingiu um ponto em que as simula¢des de falhas, que ndo possuem condigdes de
seguranga para execucao em um prototipo, sdo classificadas apds analise das conseqiiéncias e

das conclusoes dos “voos” realizados em simulador.

Tal grau de exatiddo e representatividade nos modelos matematicos trouxe um grande encargo
para as campanhas de ensaios em vdo. O levantamento das caracteristicas da aeronave nas
configuragdes necessarias € em todo o envelope de operacdo fez com que a quantidade de
horas de ensaio crescesse substancialmente. Esse fato ocorreu justamente em oposi¢do aos
requisitos atuais de reducdo dos prazos e dos custos das campanhas. Uma das mitigac¢des foi
buscar-se maior eficiéncia no aproveitamento e na extragdo dos dados de v6o. A analise em
tempo real permite que haja uma validacdo das manobras antes que a aeronave retorne do
ensaio. Esse procedimento possibilita que haja maior aproveitamento dos testes e reduza-se
consideravelmente a necessidade de repeticdes. Laban [23] e Mulder exploraram essa
metodologia aplicando filtragem estocastica, pois os métodos recursivos possuem
caracteristicas proprias para processamentos em tempo real. A divisdo do problema de
identificacdo seguindo a filosofia do “método dos dois passos” facilitou a solugdo do
problema em tempo real, pois permitiu que o processamento dos dados fosse executado em
paralelo. Mulder et al. [24] fizeram uma revisdo dos métodos de reconstrucio de trajetoria e
apresentaram algumas novas abordagens para o problema. O trabalho mostrou preferéncia
pelos métodos de “Maxima Verossimilhanca” e ndo apresentou avancos nos trabalhos de
Laban com filtragem estocastica. O proprio Laban concluiu em sua dissertacdo de
doutoramento que uma das dificuldades de cunho pratico encontradas em seu trabalho foi a
especificagdo das propriedades estatisticas dos ruidos de processo necessdrios para seus
algoritmos. A aplicagdo de métodos de filtragem adaptativa caberia perfeitamente nos
algoritmos de reconstrucdo de trajetéria, principalmente para lidar com as caracteristicas
variaveis da atmosfera encontradas durante o vdo. Seu uso em tempo real exige que os
métodos adaptativos ndo possuam uma carga computacional proibitiva, sem, entretanto,
relaxar os requisitos de precisdo nos resultados. Adicionalmente espera-se que o processo de
ajuste do filtro — funing — seja abreviado e que se obtenha mais robustez no comportamento

do filtro.
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1.4 Descricao da Tese

O propdsito da tese ¢ desenvolver uma metodologia de reconstrugdo de trajetéria de aeronaves
usando filtragem estocastica adaptativa. Os procedimentos devem ser adequados para o
acompanhamento de ensaio em tempo real. Nao serd abordada a identificagdo de derivadas
aerodinamicas de estabilidade e de controle, mas tdo somente a identificacdo dos estados de
interesse. Um subproduto dessa metodologia ¢ a calibragdo dos sensores das medidas das
saidas, principalmente os relativos aos dados do ar, que sdo de extremo interesse para ensaios

em vo0o.

Os problemas de identificagdo possuem uma caracteristica peculiar que certamente foi um dos
motivos da abordagem Quad-M, proposta pelo DLR. Todos os ‘“emes” requerem igual
atencdo e sdo essenciais para a solucdo do problema. Pequenas alteragdes em cada uma das
quatro areas de interesse podem produzir resultados notadamente diferentes. Essa
peculiaridade faz com que uma solugdo adotada em uma formulagdo possa ndo ser aplicavel a
outra. Isso motivou a estruturagdo desse trabalho, seguindo o pragmatismo do DLR, ou seja,

em capitulos divididos tal qual a proposta Quad-M.

O Capitulo 02 trata da defini¢do dos modelos matematicos. E o capitulo inicial porque o que é
tratado nos capitulos seguintes possui lagos estreitos com a estrutura matematica escolhida
para representar a dindmica da aeronave. Nele serd visto que o problema de reconstrucdo de
trajetéria requer que sejam utilizadas equagdes cinematicas, dispensando informacdes a
respeito das forgas propulsivas ou aerodinamicas que atuam no avido. Esse equacionamento €
feito na forma de espaco de estados e acompanham as respectivas equacdes de saida. O
sistema dindmico precisa ser excitado, e os dados obtidos necessitam conter as informagdes
necessarias para a identificacdo. Apesar da obviedade de que somente se pode identificar o
que esta contido nos dados, hd algumas dificuldades de ordem pratica para aplicagdo desse
conceito em ensaios em vo0o. A determinagdo das excitacdes apropriadas serd discutida no
Capitulo 03. O Capitulo 04 certamente contém a parte mais inovadora do trabalho.
Provavelmente aqueles que j& possuam familiaridade com os métodos de reconstrucao de
trajetoria prefiram iniciar a leitura por esse ponto. O método da filtragem estocastica foi
escolhido por que a reconstru¢do da trajetéria nada mais ¢ do que uma identificacdo de
estados. Usou-se filtro de Kalman estendido, pois o modelo dindmico ¢ ndo-linear e o

algoritmo recursivo ¢ bastante conveniente para o uso em tempo real. Uma nova abordagem
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de filtragem adaptativa foi proposta para dar mais robustez e eficiéncia ao filtro, sem deixar
de levar em conta a carga computacional. O método ¢ original e ¢ baseado no trabalho de
Myers e Tapley [25], que corrige as propriedades estatisticas dos ruidos com variacdo no
tempo segundo a técnica do ajuste de covaridncias. No entanto a consisténcia estatistica ¢
buscada na forma de filtragem estocastica, e ndo através de médias das estimativas, como
Myers propds. No Capitulo 05 ¢ discutida a instrumentacdo requerida para fornecer as
informagdes necessarias aos algoritmos de identificacdo e a especificacdo do experimento. A
qualidade das medidas possui relagdo direta com a precisdo dos parametros identificados,
fazendo com que sua escolha precise ser criteriosa. Naturalmente hd um compromisso com o
que existe disponivel comercialmente. Por fim, o Capitulo 06 apresenta os resultados da
formulagdo proposta quando utilizados dados de simulador e dados reais de voo e finaliza

com as conclusoes e consideragdes finais do trabalho.

Resumindo, as principais contribui¢des dessa Tese sdo: 1) proposta de um modelo dindmico e
de medidas completos, com 25 estados e sete medidas, para o problema de verificacdo de
compatibilidade de dados, cujas aproximacdes restringem-se ao formato da Terra e ao
referencial considerado; 2) uso de dados simulados e de dados reais de ensaios em vdo para a
validacdo do método, com manobras especificas para o problema de verificagdo de dados de
ensaio, destacando-se individualmente a importancia dos trechos das manobras; 3) solugdao do
problema de verificagdo de compatibilidade de dados de ensaio com filtragem estocéstica
adaptativa; 4) proposta de uma nova abordagem de filtragem adaptativa para uso em tempo
real do tipo ajuste de covariancia, em que as consisténcias estatisticas das estimativas dos
ruidos sdo obtidas por filtros de Kalman executados em paralelo; 5) obtencdo simultanea da
calibragdo dos dados do ar — sensores de pressdo estatica e de angulos de ataque e de
derrapagem, em tempo real e com menos requisitos e restricdes para as manobras e para a

instrumentagao que os praticados na industria aeronautica atualmente.
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2. Modelagem Matematica e Formulacio

2.1 Introducao

Identificacdo de sistemas ¢ notoriamente uma 4area multidisciplinar. Sumariamente
compreende a modelagem matematica, a especificacdo e execucdo de um experimento € um
ajuste de parametros com ferramentas de otimizagdo. A aplicacdo em ensaios em voo exige
um alto grau de sofisticagdo das ferramentas. Provavelmente essas caracteristicas sdao as que
mais fascinam os que trabalham nessa area, a ponto de reconhecidamente exigir um misto de

ciéncia e de arte.

A extragdo de informagdes a partir de dados de ensaios em vOo requer que todos os
procedimentos sejam seguidos criteriosamente. O processo ¢ bastante complexo e alguma
aproximagdo ou suposi¢do que nao seja valida, um método que ndo seja conveniente ou
mesmo erros de implementagdo podem degradar muito os resultados. Na maioria das vezes
nao ¢ possivel concluir com facilidade o que precisa ser corrigido, obrigando que todas as
consideragdes sejam revistas em um trabalho provavelmente mais arduo que a propria

implementagao.

Um dos cuidados iniciais e indispensaveis ¢ garantir que a base de dados de ensaio seja
consistente com o modelo matematico proposto. A instrumentacao utilizada em um avido de
ensaio ¢ bastante complexa. Inimeras grandezas sao medidas por equipamentos distintos. Nao
¢ dificil nem improvavel que algum transdutor contenha problemas de calibragdo, de
instalacdo ou mesmo de funcionamento. H4 ainda a questdo das medidas dos dados do ar, que
requerem uma calibragdo em véo além da realizada em laboratorio. As inconsisténcias podem
ficar ocultas e imperceptiveis na massa de dados, acarretando em erros no final do processo
que podem passar despercebidos. Uma ferramenta para verificagdo da base de dados, antes

que ela seja empregada para alguma analise ndo so € essencial como também obrigatoéria.

2.2 O Método dos Dois Passos e a Verificacio de Compatibilidade

Um dos métodos mais consagrados e utilizados em problemas de identificagdo de pardmetros

recebeu o nome de “método dos dois passos”. Ele consiste basicamente em subdividir o
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problema de identificacao em dois: 1) inicialmente, a estimacao de estados/parametros; e i1) na
seqliéncia, a identificacdo de parametros propriamente dita. Dadas as caracteristicas de cada
etapa, o método também recebeu a denominagdo de “estimar antes de modelar”. O primeiro
passo recebeu o nome de “reconstrucdo de trajetoria”, por Jonkers [21] em 1976, e de
“verificacdo de compatibilidade”, por Klein [22] em 1977. Nao faltam relatos de sucesso na
aplicacdo, por exemplo os trabalhos de Breeman e Sinons [26] e Mulder et al. [27]. Mais
recentemente, Mulder [24] fez uma revisdo dos métodos e apresentou algumas novas
abordagens para a metodologia. Rios Neto e Curvo [83] propuseram uma abordagem
estocastica recursiva, estimando estados e parametros em filtros distintos para a redugdo da

carga computacional.

O principio da compatibilidade de dados ¢ considerar todas as informacdes disponiveis a
respeito do sistema analisado, e utilizé-las dentro de algum critério de validacdo. Essas

informag¢des vém na forma de dados medidos e de modelos matematicos.

A técnica consiste em verificar a integridade e a consisténcia de conjuntos diferentes de
medidas de ensaios em voo relacionando-os matematicamente. Durante esse processo realiza-
se e estimacgdo dos estados de interesse e dos parametros de calibragdo que compatibilizam as
medidas entre si através dos modelos dindmico e de medidas. Para as varidveis relacionadas
ao fluxo de ar, como a velocidade aerodindmica e os angulos de ataque e de derrapagem,
esses parametros representam a propria calibracdo anemométrica. Os estados estimados
constituem uma nova base de dados, corrigida, que deve ser utilizada nos problemas de
identificacdo subseqiientes, por exemplo, na identificacdo de derivadas de estabilidade e de
controle. O termo “verificagdo de compatibilidade” pode induzir a crenca de que o método se
limita a emitir um parecer sobre a consisténcia dos dados medidos. Isso também ocorre, mas
somente apos uma analise qualitativa e criteriosa de todos os resultados gerados pelo método.
O vinculo entre os conjuntos de medidas e os modelos matematicos pode ser observado

graficamente na Figura 2.1.
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Figura 2.1 — Diagrama esquematico de um problema de verificacdo de compatibilidade de

dados tipico.

Os sinais adquiridos surgem de um conjunto de transdutores utilizados em uma aeronave de
ensaios. Em geral sdo medidas de: 1) atitude; ii) forgas especificas; iii) rotacdes angulares; iv)
posi¢ao e velocidade inercial; v) velocidade em relagdo a massa de ar; vi) angulos de

incidéncia aerodindmica; vii) pressoes estdtica e total; viil) temperatura externa; e ix) altitude.

A maioria dessas grandezas s3o consideradas estados da aeronave. Cabe lembrar que “estado”
possui muitas defini¢cdes, dentre elas uma muito particular de Lewis e Stevens [28]: “é uma
indicacdo da energia armazenada no sistema — cinética e potencial para aecronaves — ¢ de sua
distribui¢do”. Essas grandezas, conforme relacionadas acima, podem ser denominadas
“grandezas basicas” para ensaios em vOo, pois sdo requisitadas em um grande numero de
analises para determinacao das caracteristicas de desempenho e de qualidade de voo do avido.
Nota-se, portanto, que ¢ necessario um elevado grau de confianga em seus valores, uma vez

que muitas conclusdes sdo extraidas de seus comportamentos.

Os modelos matematicos utilizados para a analise de compatibilidade de dados, normalmente

na forma de espago de estados, originam-se das equagdes cinemadticas da aeronave. Essas
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equagdes consistem de um conjunto de equacdes diferenciais de primeira ordem ordinarias
nas quais, no lugar de entradas forcantes variaveis que possuem sentido fisico, aplicam-se
outras grandezas como forcas especificas e velocidades angulares na forma de entradas. Um
aspecto muito importante ¢ que, usando forcas especificas e razdes angulares como entradas,
ndo ¢ necessario que as forcas e os momentos aerodinamicos e propulsivos sejam incluidos no
modelo. A formulagdo ndo carrega a incerteza da determinacdo dessas grandezas — bastante

complexas de serem extraidas de dados de ensaio em v6o com um bom grau de

confiabilidade.

A combinagdo das informagdes existentes nas medidas e no modelo dindmico € o que fornece
consisténcia no método de compatibilidade de dados. O produto final deve ser uma nova base
de dados sobre a qual todas as analises subseqiientes, sejam de desempenho, de qualidade de
v0O0 ou para quaisquer outros propositos, devem ser baseadas. Uma caracteristica importante,
e que necessita ser explorada na formulagao matematica, ¢ a da redundancia analitica. Chow e
Willsky [29] citam essa propriedade como a base para a geragdo de residuo nos métodos de
identificagdo e deteccdo de falhas, problema muito similar ao problema de identificacdo de
estados. A redundancia analitica assume duas formas: direta e temporal. Enquanto a primeira
refere-se as medidas que podem ser relacionadas entre si instantaneamente, a segunda requer
um modelo que as relacione ao longo do tempo. A estrutura do experimento e da modelagem
¢ fundamental na construcdo das redundancias. Conclui-se que quanto maior o grau de
redundancia entre medidas/modelos, mais robusto sera o algoritmo de verificagdo de

compatibilidade.

Além da necessidade de validar os dados extraidos de um ensaio em v6o, o método de
compatibilidade de dados pode fornecer outros subprodutos — ndo menos importantes — para

uma campanha de ensaios em voo. Dentre outros, destacam-se:

calibracao de dados referentes ao fluxo de ar;

verifica¢do de problemas na instalacdo de sensores;

verificacao de problemas de calibragcdo de sensores;

recuperacdo de grandezas medidas cujos sensores apresentaram falhas;
estimacao de variaveis em que ha impossibilidade de medigao;

reconstrucao de trajetoria de aeronaves acidentadas; e

YV V. V V V V V

utilizagdo em métodos de detecgao e identificacao de falhas.
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Face ao exposto acima, verifica-se que hd a necessidade de uma formulagao matematica na
qual estejam bem caracterizados: 1) os estados de interesse, na forma de espago de estados; ii)
os sensores disponiveis na aeronave; e iii) o relacionamento matematico entre as saidas, as

entradas e os estados. A modelagem ¢, portanto, a base sobre a qual se constréi toda a

formulacao da analise da compatibilidade de dados.

2.3 Modelo Cinematico da Aeronave

A formulagdo das equagdes que descrevem a cinematica de aeronaves ¢ objeto de inimeros
textos especificos de mecanica do voo, e algumas referéncias podem ser citadas [28] [30] para
consulta a esse respeito. Nao ¢ o proposito deste Capitulo deduzi-las, mas sim apresentar
aquelas relagdes que sdo relevantes para o proposito do trabalho. Entretanto, para fins de

clareza, alguns conceitos e definigdes precisam ser explicitados.

Para fins de modelagem a aeronave serd considerada como um corpo rigido, o que ¢ uma
aproximacao bastante razoavel. Cabe lembrar que para a compatibilidade de dados ndo ha o
interesse de se determinar as forg¢as aerodinamicas e propulsivas, cujos efeitos eldsticos da
aeronave podem exercer influéncias significativas. Normalmente as manobras utilizadas em
ensaios em voo sdo de curta duracdo, o que permite que a Terra seja considerada plana

desprezando-se o efeito da curvatura nas equagdes de movimento.

Sistemas de Coordenadas

Alguns sistemas de coordenadas precisam ser definidos para a derivacdo das equagdes de
movimento. Inicialmente requer-se um sistema de coordenadas inercial que sirva de
referéncia (Maia [31] discute a dificuldade de se estabelecer um referencial inercial tal qual a
primeira lei de Newton requer. Mesmo as estrelas ditas “fixas” ja sdo uma aproximacao. Ele
vai além e classifica a lei da inércia como ndo sendo facilmente plausivel ao senso comum por
esse motivo.) O sistema necessita ser ndo rotacional e estatico, ou com velocidade constante,
com relacdo as estrelas “fixas”. Um sistema com origem no Sol e com orientacdo constante
em relacdo as estrelas “fixas” seria uma boa aproximagdo. Entretanto prefere-se o centro da

Terra pela conveniéncia de visualizagdo de trajetorias em detrimento da precisdo. Define-se,
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portanto, um sistema de eixos ortogonais, com centro na Terra e orientacdo constante em

relagdo as estrelas “fixas” (ICT — inercial centrado na Terra).

Um segundo sistema de coordenadas ortogonais fixo no corpo da aeronave (NCA — ndo-
inercial centrado na aeronave) também ¢ necessario. Sua origem ¢ no centro de gravidade e a
orientacdo pode ser adotada de acordo com a conveniéncia. Uma nota¢do comum alinha o

(Y394

eixo “x” em uma linha de referéncia geometricamente pré-estipulada e para frente da
[Y3e4)

aeronave; o eixo “y” com sentido positivo alinhado com a asa direita; e o eixo “z” com sentido

positivo apontando para baixo.

Um terceiro e ultimo sistema de coordenadas com eixos ortogonais se situa na superficie da
Terra (NLB — ndo inercial local e nivelado). A origem desse sistema move-se com a aeronave
e localiza-se na projecao vertical do seu centro de gravidade na superficie da Terra. Seu plano

[I39e4)

“x-y” € tangente a superficie; o eixo “x” possui sentido positivo apontando para o Norte
€69

verdadeiro; o eixo “y” sentido positivo direcionado para o Leste; e o eixo “z” sentido positivo

para baixo da superficie terrestre.

Nesse ponto cabe uma ressalva a respeito do formato levemente eliptico da Terra. Como a
origem do sistema de coordenadas inercial € no centro da elipse, o vetor de projecdo do GC da
aeronave na superficie da Terra, que define a origem do sistema de coordenadas da superficie,
ndo possui a mesma dire¢do do vetor de atragdo gravitacional terrestre. A hipdtese de Terra

plana, ja assumida, desconsidera esse detalhe.

A Figura 2.2 representa graficamente os trés eixos de interesse, onde estd omitida a natureza
levemente eliptica da Terra (uma descricdo dos modelos utilizados para a representagdo do
campo gravitacional e da aproximacao elipsoidal da superficie da Terra pode ser obtida no

World Geodetic System — WGS84).
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Figura 2.2 — Sistemas de coordenadas para analise cinematica.

Definicoes e Convencoes

Algumas grandezas utilizadas nas equagdes cinematicas necessitam clareza na definicao.
Apesar de algumas predominancias, nao ha consenso na literatura a esse respeito. Uma forma
conveniente de representar as equacdes de movimento € utilizar o eixo do corpo, como pode

ser verificado na Figura 2.3.
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Figura 2.3 — Definigdes e convengdes de variaveis.

Inicialmente observam-se os angulos de atitude “&’, “¢” e “y”, que também sao denominados
angulos de Euler. Eles se referem a rotacdo requerida para transformar o sistema de
coordenadas da superficie da Terra no sistema de coordenadas fixo no avido, em qualquer
instante de tempo particular. Tratam-se dos angulos de atitude longitudinal, lateral e de
azimute. A transformacao requer que as rotagdes sejam realizadas em uma ordem especifica.
Inicialmente rotaciona-se o eixo da superficie de um angulo “y” em torno do eixo “z”. Em
seguida rotaciona-se o sistema resultante de um angulo “#’ em relagdo ao eixo “y”, e por fim
rotaciona-se o sistema resultante de um angulo “¢” em relagdo ao eixo “x”. Como resultado,

obtém-se a seguinte matriz de transformagdo entre vetores definidos no sistema de eixos da

aeronave para o sistema de eixos da Terra:

cos@cosy sengsendcosy —cosgseny cosg@gsendcosy + sengseny
L,, =| costseny sendgsenbseny +cosgcosy cosdsenbseny —sengcosy (2.1)
—send sengcost cos¢gcosé
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bk

As projegdes do vetor de velocidade angular “®”, calculado em relacdo ao sistema de

coordenadas inercial, nos eixos do sistema de coordenadas fixo na aeronave recebem as
¢ 9 €C_9d

denominagdes de “p”, “q” e “r”, que possuem valores positivos seguindo a regra da mao

direita.

A magnitude do vetor da velocidade relativa da massa de ar em relacdo a aeronave ¢ denotada
por “V”. Para analises de estabilidade e controle essa velocidade tem mais relevancia que a
propria velocidade da aeronave em relacdo ao sistema inercial da Terra. As projecdes do
respectivo vetor no sistema de coordenadas do corpo sdo definidas por “u,”, “v,” e “w,”. Uma
outra forma conveniente de representar a velocidade da aeronave em relagdo a massa de ar ¢
na forma polar por meio do angulo de ataque “a” e do angulo de derrapagem “f’. As

formulas abaixo relacionam essas variaveis:

w
a=tg| — (2.2)
ua
_ v
,6’=senl - ”2 -
Nu, +v, +w,

cujas defini¢des podem ser bem visualizadas graficamente na Figura 2.4. Cabe a observagao
de que as medidas de angulo de derrapagem, normalmente obtidas em ensaio em v60, ndo sao

equivalentes a definicdo anterior, mas sim a seguinte relacao:

B, =1g |~ (2.3)

que se relacionam por:

1g(B)=1g(p, )-cos(c) 2.4)
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Figura 2.4 — Definig¢des dos angulos de incidéncia aerodinamica.

Equacdes Dindmicas e Cinematicas do Aviao

As equagdes necessarias para caracterizar a dindmica de uma aeronave compdem-se de trés
grupos de equacgdes diferencias de primeira ordem na forma de espago de estados. A Lei de
Newton ¢ aplicada no sistema de referéncia situado no corpo da aeronave, que gira em relagao
ao sistema inercial com velocidade angular “®”. O primeiro conjunto corresponde ao

equilibrio de forgas nos eixos do corpo, conforme se segue:

X =m(u+qw—rv)+mgsend

Y =m(+ru— pw)—mgcosfseng (2.5)
Z =m(w+ pv—qu)—mgcosfcosg

onde “m” ¢ a massa do avido; “g” ¢ aceleragdo local da gravidade; e “X”, “Y” e “Z”
representam as projecoes do somatorio das forgas externas, aecrodinamica e propulsiva, nos
eixos do corpo. As velocidades “u”, “v” e “w” diferem das velocidades definidas em (2.4),
pois ndo se tratam de velocidades aerodinamicas e sim das proje¢des da velocidade inercial do

avido. Ou seja, a soma vetorial da velocidade aerodindmica com a velocidade da massa de ar

em que a aeronave se situa.

O segundo grupo refere-se a dindmica rotacional da aeronave, também em relagdo ao eixo do
corpo. Os momentos de inércia da aeronave ndo costumam ser medidos, mas estimados por
modelos computacionais, carregando alguma incerteza em seus valores. E bastante razoavel

considerar que a aeronave possua um plano de simetria coincidente com o plano definido por
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3 2 13

‘x-z”. Dessa forma os produtos de inércia distintos de “/,,” e “L,,” foram assumidos nulos. A

forma final das equacdes ¢ dada por:

L=1p-\I,~1 )gr—1_('+pg)
M:IyyC}—([Z—]x)rp—sz(Vz—pz) (26)
N:IZ/'—(IX—Iy)pq—lzx(j?—qr)

onde “I.”, “I,,” “I..” sdo os momentos de inércia principais e “L”, “M” e “N” representam as
proje¢oes do somatdrio dos momentos externos, aerodinamico e propulsivo, nos eixos do
corpo. O uso do sistema de coordenadas fixo ao corpo, em detrimento ao alinhado com o
vento relativo, ¢ conveniente pois os termos da matriz de inércia permanecem constantes

enquanto a distribui¢do de massa ndo varia.

A equagdo 2.6 poderia conter um termo adicional referente o efeito giroscopico da rotagao
proveniente de motores a hélices ou a jato. Também poderia ser considerado o efeito da
variagdo da massa e das inércias ao longo do tempo devido ao consumo de combustivel. No

entanto essa modelagem nao foi incluida nas equagdes.

O terceiro conjunto de equagdes refere-se a cinemadtica da orientacdo da aeronave em relagdo
ao sistema de coordenadas da superficie da Terra. Essas equagdes definem o relacionamento
entre os angulos de Euler e as projecdes no eixo do corpo do vetor de rotacdo da aeronave

“m” em relacdo ao sistema inercial. As seguintes equagoes relacionam essas grandezas:

¢ = p+qsengtan @+ rcosgtand
0 = g cos ¢ — rsend 2.7
W = gsengsecl + rcos psecld

Os trés conjuntos de equagdes (2.5), (2.6) e (2.7), cuja dedugdo detalhada pode ser encontrada
em [28] e [30], ja no formato de espaco de estados, podem ser integrados numericamente no
tempo, partindo de uma condicdo inicial, para definir o0 movimento da aeronave. Para isso ¢
necessario acrescentar um modelo matemdtico para as influéncias aerodinamicas e
propulsivas, que caracterizam as forcas e momentos “X”, “Y”, “Z”, “L”, “M” ¢ “N”. No

modelo aerodindmico e propulsivo existirdo explicitamente as variaveis que caracterizam as
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excitacoes matematicas do sistema. Essas varidveis normalmente retratam as excitagoes
fisicas das superficies de controle e da tragdo gerada pelo sistema propulsivo. E possivel
formular o modelo matematico em uma forma alternativa e conveniente para uma analise de
compatibilidade de dados. Nessa forma as excitagdes fisicas sdo substituidas por excitagdes
matematicas, e contorna-se necessidade de conhecer as forcas ¢ momentos que atuam na

acronave.

Modelo Cinematico Completo

O modelo cinematico da aeronave pode ser obtido através da definicdo das forgas externas
ndo gravitacionais especificas, ou seja, somatério das forcas externas por unidade de massa.
Medem-se as forgas especificas por meio de acelerdmetros situados no centro de gravidade da
aeronave ¢ preferencialmente alinhados com o sistema de coordenadas do corpo. Aplicando-

se a Lei de Newton obtém-se:

X =ma,
Y=ma, (2.8)
Z=ma,

substituindo-se em (2.5) e reordenando as equagdes, chega-se a:

u=a, —(gw—rv)—gsend
v=a, —(ru—pw)+ gcosfseny (2.9)
w=a, —(pv—qu)+ gcosfcosg

No conjunto de equacdes (2.9) observa-se que ndo ha representacdo fisica das excitagdes

impostas a aeronave. Elas sdo substituidas por seus efeitos na cinematica, em forma de

13 2

excitagdes matematicas, que sdo as forgas especificas “a,”, “a)” e “a.

b

e as velocidades
13 29 (19 2 €6_9d

angulares “p”, “g” e “r’. Também se observa que ndo ha a presenga de qualquer propriedade

fisica da aeronave, como massa ou inércias.

Um ultimo conjunto de equagdes, que completa as doze equagdes que descrevem o

movimento da aeronave, também pode ser utilizado para verificagdo de compatibilidade.
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Tratam-se das equagdes de navegacao, que determinam sua trajetoria em relagdo ao sistema

de coordenadas inercial, conforme as seguintes relagoes:

Xg u
Ve |=Lgg| v (2.10)
Zp w

com “Lgg” conforme (2.1).

Normalmente apenas a ultima das trés equacdes em (2.10) tem sido empregada nos algoritmos
de verificacdo de compatibilidade [22] [24] [32]. Com isso descreve-se somente a altura
geométrica da trajetoria, utilizando-se medi¢des de radares altimetros ou de pressdo estatica
associada a modelos atmosféricos. A inclusdo do GPS na instrumentacdo para ensaios em vOO
permite o uso de todo o conjunto de equagdes. A escolha ¢ justificada devido as

caracteristicas de precisao do GPS, reconhecidas no proprio trabalho de Mulder [24].

Modelagem do Vento

Antes de combinar o conjunto de equagdes referentes ao modelo de verificagdo de
compatibilidade, ¢ necessario que seja abordada a identificagdo do movimento da massa de ar,

ou seja, o vento. Essa ¢ uma questdo fundamental para a verificacdo de compatibilidade pois,

66, 9 (SN2

enquanto as equagdes (2.9) requerem o conhecimento das velocidades inerciais “u”, “v” e

13 99

w”, as equagdes (2.2), que definem os angulos de incidéncia aerodinamica, necessitam das
2 ¢

velocidades aerodindmicas “u,”, “v,” e “w,”. A relacdo entre as velocidades exige a inclusao

dos efeitos da velocidade da massa de ar em relagdo a Terra, conforme a seguinte relacao:

u W,
V, |=| Vv |=Lgs| W (2.11)
w w,
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com “Lgg” dada por:

cosdcosy cos bseny —sen@
L, =| —cosgseny + sengsen@cosy cos@cosy + sengsenbseny sengcos (2.12)
sengseny + cosgsenfcosy —sengcosy + cosdsenbseny cos¢cosd

(13 9% C¢

onde “Wy”, “Wg” e “W,” sao os componentes do vento em relacdo ao referencial inercial na

Terra.

Normalmente os textos de mecanica do v6o consideram, na obtencdo das equacdes do
movimento, que a massa de ar gira solidaria a Terra, ou seja, vento nulo [7] [22] [28] [30].
Dessa maneira as velocidades “u”, “v”, e “w” e “u,”, “v,” e “w,” tornam-se iguais, vide
equacdo (2.11). Essa hipotese normalmente ndo se confirma na pratica de véos de ensaio, € 0
efeito do vento passa a influir erroneamente na determinacdo dos angulos de incidéncia

aerodinamica — equagao (2.2).

Enquanto Klein [22] considera o vento nulo, Iliff [7] e Mulder [24] adotam a hipotese um
pouco mais realista de vento constante, mas o fazem apenas para as equacdes de navegacao

(2.10), deixando-as inconsistentes com as equagdes de equilibrio de forca (2.5).

A consideracao adotada nesse trabalho serd a de que o vento ¢ variavel ao longo do tempo,
restando, no entanto, determinar-se qual modelo dindmico serd utilizado. Uma hipotese
aceitavel ¢ descrever o comportamento do vento como sendo proporcional a altura. Laban
[23] procurou modelar o comportamento atmosférico aplicado a ensaios em voo. Identificou
um modelo de larga escala (valido em um raio de = 1000 km), para valores médios de vento e
de pressdo, e um modelo de escala reduzida (valido em um raio de = 1km) que caracteriza as
perturbagdes ou turbuléncias. Ao final atesta a aleatoriedade do fendomeno. Como seu
comportamento nao pode ser predito, uma possibilidade ¢ modela-lo como um processo de

Markov [24], da seguinte forma:

W,-:—im +wpy, i=N,EouZz (2.13)
T, !

1
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2

Na relagdo anterior, “wp,,” representa um ruido branco com média nula. Para valores

13 9

elevados de “7;” em relacdo ao tempo de observagdo, o processo de Markov aproxima-se de

um random walk.

E possivel determinar um modelo de calculo para a pressio estatica em funcio das varidveis
de estado, no entanto ele ¢ formulado a partir de algumas consideracdes a respeito das
propriedades do ar [33], que precisa ser assumido como gas perfeito e seco. O uso desse
modelo permite estimar a variagcdo da pressdo estatica em relagdo a altitude geométrica “A”. A

equacdo dos gases perfeitos ¢ dada por

Ps = p.RSAT (2.14)

“

onde: “Ps" ¢ a pressdo estatica; “p”" ¢ a densidade do ar; “R” ¢ a constante dos gases (286,97
m?*/s’/K); e “SAT” a temperatura ambiente. No equilibrio hidrostatico o peso da massa de ar ¢

equivalente a forca que a diferencga de pressdo exerce, portanto:

dPs =—p.g.dh (2.15)

Considerando a variacdo temporal de (2.15), substituindo-se o termo "h=—z" de (2.10) e
acrescentando-se um ruido de processo aditivo “wpp,”, que acomoda os erros de modelagem

das aproximagoes, obtém-se:

_ Psg
R.SAT

((sen&)u —(sen gcos @) —(cosgcosO)w)+ wp,, (2.16)

Modelo para Verificacio de Compatibilidade

O modelo dindmico para verificacdo de compatibilidade deriva-se dos conjuntos de equagdes
(2.7), (2.9), (2.11), (2.13) e (2.16) apresentados anteriormente. Algumas hipoteses adicionais
sdo consideradas para essas equacdes de forma a torna-las compativeis com o experimento.
As entradas matemadticas de forga especifica e de velocidade angular, fornecidas pelos

respectivos transdutores, sdo modeladas na seguinte forma:
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a,=a,, +b, +wp,
a,=a, +b, +wp,
a,=a,, +b, +wp,
pP=D, +bp +wp,
q9=q, +bq +wp,
r=r,+b +wp,

(2.17)

onde os termos a esquerda da equagdo representam os sinais reais; o subscrito “m” indica que
se trata de um dado fornecido por um sensor; os termos “b;” representam desvios constantes
do sinal medido; e as parcelas na forma de “w;” correspondem a um ruido de processo oriundo

da natureza estocastica das medidas.

Treze estados compde o conjunto completo das equacgdes dindmicas para a verificagdo de
compatibilidade. Na forma de espaco de estados, as equagdes sdo agrupadas na seguinte

forma:

u
V= (aym +b,, +wpay)—((rm +b, +wp,,)u—(pm +b, +wpp)w)+gcosﬁsen¢
w=(a,, +b, +wp,.)-((p, +b,+ pr)v—(qm +b, +qu)u) +gcosfcosd
¢= (pm +b, +wpp)+(qm +b,+wp, ken¢tan0+(rm +b, +wpr)cos¢tan0

(axm +bax +Wpax)_((qm +bq +qu)w_(rm +br +Wpr)V)—gS€I’l0

0= (qm +b, +wp, )cos¢—(rm +b, +wpr)sen¢
Y= (qm +b,+wp, )sen¢sec9+(rm +b, +wp, )cosgsecd

Xp u
Ve |=Lgg| v
Zy w

Wy = —LWN +Wpy,

Ty

- 1
We==—W;+wp,

TE
- 1
Wz==—W,+wp,
2-Z
_ Psg
R.SAT

ps=

((sen@)u —(sengcos @ —(cospcos O)w)+wp,,,

(2.18)
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As equacdes de navegacdo ndo comportam termos aditivos de ruido de processo. Essas
relacdes sdo somente uma mudanga de sistema de coordenadas da velocidade inercial do eixo
do corpo para o eixo da Terra, portanto ndo possuem erros de modelagem.

(Y]

O vetor de estados “x” e o vetor de entradas “u” sdo dados por:

X (u’vawa¢’67W>xE7yE5ZE’WN’WE’WZ’PS)T

u=(ax,ay,az,p,q,r)T (@19)

Uma vez definido o modelo dindmico em espago de estados conveniente para a verificagdo de
compatibilidade de dados, faz-se necessario alimenta-lo com os dados adquiridos durante os
ensaios — as saidas. A ligacdo entre o que ¢ medido com o modelo em espagos de estado ¢

realizada pelo modelo de medidas, pois os estados e as saidas normalmente ndo coincidem.
2.4 Equacées de Observacao

O modelo de observacao assume a forma de um conjunto de equacdes algébricas ndo-lineares,
que estabelecem uma relagdo entre as variaveis observadas, os estados e as entradas. A
escolha do que serd medido durante uma manobra de ensaio requer uma analise bastante
criteriosa. O modelo em espaco de estados necessita de dados suficientes para garantir a
observabilidade do sistema. A solu¢do pode ser indeterminada se os dados forem

insuficientes.

A questdo da observabilidade esta relacionada com a possibilidade de se identificar estados ou
parametros, dados o modelo dindmico e de medidas propostos. Esse item serd discutido com
mais detalhes no Capitulo 5, referente a filtragem estocastica, onde serdo comentados os

critérios para verificagdo da observabilidade em problemas lineares e ndo lineares.

Os erros tipicos encontrados nos dados obtidos por um sistema de aquisi¢dao utilizado em
ensaios em voo podem ser observados na Figura 2.5. Alguns sdo deterministicos, como a
polarizacdo, o atraso no tempo e o fator de escala, enquanto outros sdo aleatdrios, como o
ruido e a perda de sinal. Um sinal tipico, combinando todos os efeitos, pode ser observado na

Figura 2.5.(f), que ¢ comparado com o valor real que se deseja determinar.
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Figura 2.5 — Erros de medida deterministicos e aleatorios.

Pode ser realizada uma andlise criteriosa e individualizada a respeito das fontes de erros que
influenciam os dados medidos, principalmente com relagdo aos dados relativos ao fluxo de ar.
Entretanto ha uma formulagdo que se ajusta muito bem [34] [35] para calibragdo das variaveis
lidas em ensaio em voOo, conforme a seguinte férmula, exemplificada para o caso da forca

especifica longitudinal:

a,=K, a (t-7, )+b, +wm, (2.20)

ax —x

2"

O modelo contém um termo de fator de escala “K,,”, um termo de polarizacdo “b,”, um
termo de atraso no tempo “z,,” ¢ um ruido aditivo de medida “wm,,”. O lado esquerdo da
equagao representa a varidvel medida, o que estd indicado pelo subscrito “m”. Nesse trabalho
sera considerado que o atraso no tempo para as medidas ¢ bastante pequeno e pode ser
desprezado, o que também foi adotado em outras formulagdes recentes de verificagdo de

compatibilidade [23] [36] [37] com sucesso.
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Calibracao dos Dados Relativos ao Fluxo de Ar

Os dados relativos ao fluxo de ar ao redor da aeronave possuem extrema importancia para a
mecanica do vdo. Esses dados referem-se a: velocidade verdadeira do ar, pressdo estatica,
pressdo dinamica; pressdo total; angulo de ataque; angulo de derrapagem; temperatura
ambiente; e nimero de Mach. Existe uma peculiaridade com relagdo a essas medidas que
requer um tratamento adicional a calibragdo de sensores em laboratdrio. A aeronave perturba
a atmosfera durante o seu voo e altera as medidas referentes ao fluxo de ar simultaneamente.
Os angulos de incidéncia aerodinamica assumem carater local ¢ normalmente diferem dos
valores que seriam medidos com relacao ao fluxo de ar livre. Esse efeito pode ser conferido
na Figura 2.6, que exemplifica o comportamento da pressdo estatica ao redor de uma aeronave

em vo0o.

Distribuicao de pressao
ao longo dessa linha

AP /AK
— 0

Variagio da pressio estitica

pressaoc dinamica

—1

Figura 2.6 — Campo de pressdo estatica ao redor de uma aeronave em voo [38].

Um sensor de pressdo estatica colocado ao longo da linha de referéncia, ja calibrado em
laboratdrio, apresentaria os valores indicado na ordenada do grafico da Figura 2.6. Os
numeros de 2 a 5 descrevem as posi¢des em que o valor da leitura estaria correto. O campo de
pressao necessitaria ser determinado para isso, mas, na pratica, o sensor ¢ posicionado em um
local supostamente adequado e posteriormente ¢ realizada a sua calibragdo através de ensaios

em vOo.
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Fica evidente a importancia das calibragdes dos dados referentes o fluxo de ar, a ponto de ser
essa uma das primeiras atividades executadas em uma campanha de ensaios em voo. Esse €
um dos subprodutos da verificacdo de compatibilidade, conforme descrito anteriormente, pois

fica caracterizada a relag@o entre os dados medidos e os dados reais.

Para o modelo de verificacdo de compatibilidade, as varidveis que necessitam ser medidas sao

os angulos de ataque e de derrapagem e as pressoes estatica e total.

Medidas de Angulo de Ataque

A definicdo do angulo ataque ¢ dada pela formula (2.2), que pode ndo coincidir com o valor
medido por um sensor do tipo sonda (cujos termos utilizados em inglés sdo vane ou probe).
Essa medida sofre grande influéncia da deformag¢ao do fluxo de ar imposta pela fuselagem e
pela sustentagdo gerada pela asa. O modelo de leitura corrigido para a posi¢ao do sensor em

rela¢do ao CG da aeronave, baseado na equacgdo (2.20), ¢ dado pela seguinte equagao:

u

a

amzKatg_l[w" _xaq”ap}ba +wm, (2.21)

onde “x,” e “y,” sdo as coordenadas do sensor em relagdo ao CG de aeronave.
Medidas do Angulo de Derrapagem

O sensor de angulo de derrapagem, ou beta, normalmente é posicionado no plano “x-z” da
aeronave, por ser considerado um plano de simetria. Suas medidas podem sofrer grande

influéncia com a variacao do vento lateral.

O modelo de medigdo difere da defini¢do em (2.2). Faz-se a ressalva que a medida usual em
ensaios em voo refere-se a equacao (2.3), a qual, corrigida conforme a modelagem em (2.20),

resulta em:

Vet Xsr—z4p
pm=K ,tg 1[#}% +wm (2.22)

u

a
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onde “xz” € “z5” sdo as coordenadas do sensor em relagdo ao CG de aeronave.
Medida de Pressio Estatica

A medida de pressdo estatica ndo ¢ simples devido a variagdo do campo de pressdo estatica
criado pelo deslocamento da aeronave — vide Figura 2.6. Enquanto a pressdo total ndo se
altera, as variacdes da velocidade local do ar, provenientes da configuragdo da aeronave (flap,
slat, trem de pouso e etc.), do nimero de Mach ou do dngulo de ataque, promovem alteragdes
na pressdo estatica. Isso pode ser facilmente observado na equacdo de Bernoulli a seguir,

valida para fluido incompressivel:
Pt=Ps+ ) pV> = Const. (2.24)

Um orificio localizado em uma superficie paralela ao fluxo de ar, normalmente na fuselagem,
costuma ser utilizado como medida de pressao estatica em uma aeronave. Ao erro de medida
de pressdao resultante atribui-se a denominacdo de “erro de posicao”, que também estd
relacionado com a configuracdo da aeronave, com o numero de Mach e com o angulo de
ataque. As imprecisdes nos calculos de velocidade, altitude e Mach estdo diretamente
associadas com o “erro de posi¢do”. Hui [36] utilizou uma formulagdo para a estimativa do

“erro de posi¢do — AP” da seguinte forma:

AP=b, +K, *Pd+wmp,
Ps = Psm— AP (2.25)
Pd = Pdm+ AP

ou seja, o erro possui um termo de polarizagdo, um termo proporcional a pressdo dindmica
“Pd” ¢ um ruido de medida aditivo “wmp,”. Adicionalmente a pressdo total pode ser

relacionada a pressdao estatica, a velocidade verdadeira e a temperatura do ar “SAT” da

seguinte maneira:

(2.26)
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Como a pressao total ¢ igual a soma da pressao dinamica com a pressdo estatica, combinando

as equacdes (2.25) e (2.26) chega-se a seguinte equacao de medida para a pressdo estatica:

7.RSAT +V*

7
=1||+bp + 2.27
7.RSAT J P (2:27)

Psm=Ps| 1+ K,, (

O posicionamento do sensor de pressdo estatica afastado em relagdo ao CG ¢ uma fonte de
erro adicional que pode ser compensada teoricamente, ainda considerando o ar como gas

perfeito, da seguinte forma:

APs = RI.);;‘IgT [(XPS —Xce )Sen(ﬁ) - (ZPS ~Zcg )COS(Q)] (2.28)

2

onde “xp,” € “zpy” sdo as coordenadas do sensor de pressdo estatica e “xcg” € “zeg”
representam a posi¢do do CG da aeronave, todos em relagdo ao sistema de coordenadas de

referéncia da aeronave.

A equacao de medida da pressao estatica passa a ser:

2\
Psm=Ps| 1+ K, (wj -1+

T.RSAT (2.29)
Ps.g
RSAT [(xPs ~Xeg )Sen(H) - (ZPS ~Zce )COS(H)]+ bp, +wm,
Medida de Pressao Total

A pressao total € a pressdo obtida quando se reduz a velocidade do fluxo de ar a zero no ponto
de estagnacdo. Trata-se de uma medida facil de ser obtida com precisao. A localizagao do
sensor nao ¢ critica. Para o caso subsonico ¢ suficiente alinha-lo com o fluxo de ar e
posiciond-lo fora da camada limite, de esteiras de turbuléncia, da exaustdo de motores ou da
esteira da hélice. A regido do nariz ¢ um bom local, pois possui a camada limite reduzida e ¢

menos sensivel a variagdo de atitude da aeronave. Mesmo para angulos de incidéncia
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aerodindmica muito grandes a pressao total ¢ medida praticamente sem erro [39]. A Figura
2.7 apresenta dois tipos de tubos de Pitot onde se observa para o tipo Kiel um erro

praticamente nulo para angulos de incidéncia de 40 a -40 graus.

o
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Fluxo de Ar e e e — s m
—_— P T
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0
Apt 0.2
Ac
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Figura 2.7 — Sensibilidade das medidas de pressao total a variacdo do angulo de incidéncia do

fluxo de ar.

Dessa forma a equacao de saida da pressao total sera igual a equacao (2.26) acrescida de um

ruido aditivo de medi¢do, ou seja:

I
Ptm = Ps l+m +WwWhmp, (230)

Analogamente a medida de pressdo estatica, existe um erro associado ao posicionamento do

sensor de pressdo total em relagdo ao CG da aeronave. O termo de corre¢do ¢ idéntico ao
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apresentado na Equacdo (2.28). Adicionalmente existe o efeito do deslocamento do sensor de
pressao total em relagdo ao ar que ndo € necessariamente igual ao deslocamento do CG em

relacdo ao ar. Esse termo pode ser aproximado pela seguinte expressao [23]:

APt — PsV

= o7 0 =Yoo )r=(20 =26 a] (231)

Onde “yp” € “zp,” sdo as coordenadas do sensor de pressao total, “ycs” € “zcg” representam a
posicdo do CG da aeronave, todos em relacdo ao sistema de coordenadas de referéncia da

acronave.

A equacao de medida da pressao total passa a ser:

v? % Ps.
Ptm = Ps{l + W} 4 R.;AgT [(xp, = xc0 Jsen(0) = (z,, — 2 )cos(6)] o)
PsV
+ s [(yPt_yCG)r_(ZPt_ZCG)q]+WmPt

R.SAT

Medida da Temperatura Total e da Temperatura do Ar

Nao ¢ possivel medir diretamente a temperatura do ar no nivel de voo da aeronave. Isso €
feito através da temperatura total — ou de estagnacdo “7A7”. Ela ¢ a soma entre a temperatura
do ar e o acréscimo adiabatico de temperatura resultante da desaceleragdo do fluxo de ar no
sensor. Isso ndo ocorre com 100% do fluxo de ar, pois uma parcela escoa através do sensor e
0 processo nao ¢ completamente adiabatico. Os sensores de “TAT” possuem aquecimento para
evitar a formagdo de gelo em sua superficie, e isso também deve ser observado. A
combinagdo desses erros concentra-se no que se denomina “fator de recuperacao”, que precisa
ser determinado para correcao das medidas [38]. Seu valor pode ser obtido comparando-se as
leituras com um sensor de “TAT” calibrado em laboratério ou realizando-se véos de ensaio
em altitude constante — temperatura constante — variando-se o Mach. Os valores da
temperatura do ar e do “fator de recuperacao” podem ser calibrados mediante regressao linear

dos dados lidos de “TAT” e de Mach.
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O “fator de recuperagdo” para sensores de boa qualidade possui valor praticamente igual a um
[55], ou seja, o erro de leitura ¢ desprezivel. Para fins de verificagdo de compatibilidade de
dados, as medidas de temperatura total e de temperatura do ar, fornecidas pelos sensores,
serdo consideradas com precisdo suficiente para utilizar seus valores na forma de entradas

para o problema, tal qual foi assumido para as medidas de pressao total.

Medidas de Posicao (trajetoria)

Hé4 uma grande quantidade de equipamentos possiveis de utilizagdo para se determinar a
trajetéria da aeronave durante um voo de ensaio, como por exemplo: plataformas inerciais,
radares, DME ou GPS. A popularizacdo do GPS, aliada a sua excelente precisdo nas medidas,
tornou esse equipamento usual na instrumentacao requisitada para um protdtipo. Na presente
formulagdo ndo ha o interesse de se conhecer com precisao a posi¢cdo geografica da aeronave,
e sim a posic¢do relativa em relagdo a uma condigdo inicial. O uso do GPS como unica fonte
de informagdes de posi¢do geografica também impde essa restrigdo, € a inclusdo de um erro
de polarizacdo no modelo de medidas somente serviria para minimizar o erro de predicdo,
sem o compromisso com a posi¢do espacial real da aeronave. Os erros de polarizagdo de
posicionamento ja se mostraram bastante pequenos em outros trabalhos [68], de forma que
esses termos serdo dispensados do modelo de medidas para evitar problemas de

identificabilidade e reduzir o tamanho do vetor de estados, conforme se segue:

XM =X, +wm
Yem=yp+wm, (2.33)

ZpM=Z +Wm,

Medidas dos Angulos de Atitude

Os angulos de atitude normalmente sdo fornecidos por plataformas inercias. Alternativamente
¢ possivel utilizar multiplas antenas de GPS para medida de atitude. A precisao € muito boa
para a aplicagdo em ensaios em v0o, no entanto a taxa de amostragem fica bem abaixo das
possibilidades de uma unidade inercial. O modelo de medidas adotado ¢ similar ao caso

anterior. Mesmo inerciais suficientemente precisos e calibrados podem fornecer dados com
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pequenos erros de polarizacdo, dessa forma esses parametros sdo incluidos no modelo de

medicao para contornar problemas numéricos de integracdo, conforme as seguintes equagoes:

Om=0+b,+wm,
gm=¢+b, +wm, (2.34)
ym=y+b, +wm,

As plataformas inerciais de uso geral fornecem as taxas de variagdo angular “p”, “g” e “r”
como dados primarios. Quando os angulos de atitude sdo derivados matematicamente das
variagOes angulares, ndo hé acréscimo de informagdo para o algoritmo de identificagdo e seu
uso deve ser dispensado. Um outro efeito adverso € a conseqiiente correlacao entre os erros de

estimagao desses estados.

Modelo de Medidas

O modelo de medidas final é obtido agrupando as equacdes de observagdo (2.21), (2.22),
(2.29), (2.32) e (2.33) na seguinte forma:

ull

-x,q+
am:Katg_{W“ *ad y“p]eraerma

VX5 —zgp

s
ua

ﬁm:Kﬁtg_l( j+bﬁ+wm

2\
M) 11|+ Ps.g [(xPs_XCG)Sen(a)_(ZPS_ZCG)COS(H)]+st+WmP

Pom=Lo 1+ K, ( 7RSAT RSAT

V? % Ps.
P e | 8 o =5 @), -, o)
PsV
" R.;AT [(sz —Vee )r_(ZPt ~Zce )q]+ Wi p,

XM= X, +wm,,
VM =Yg+ W,
Z,m=z, +wm_

(2.35)
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Modelo Completo de Estados e de Medidas

Dessa forma, conclui-se a formulacdo matematica com o proposito de verificagdo de
compatibilidade de dados e calibracdo dos dados relativos ao fluxo de ar, o que ¢ dado pelos

conjuntos de equagoes (2.18) e (2.35).

Os vetores de estado “x”, de entrada “uy,” e de saida “yn” ficam definidos por:

X=[u vow @ 0 v x, vy, zp, Wy W, W, PS]T
u =[axm Ayy Qo Pu Gy Tw SAT, ]T (2.36)

m m m

T
ym = [am IBm Psm Ptm xEm yEm ZEm]
O vetor dos pardmetros que necessitam ser determinados ¢ composto por:

©=[p,.b,.b bbb,y sty Ko oby K by Kb | (2.37)

ay’~az?

O problema de verificagdo de compatibilidade foi considerado de natureza estocéstica, e os

seguintes ruidos aditivos de processo e de medida foram incluidos nos modelos:

Wp:[wpax WPy WPo WP, WP, WP, WPy WPy, WDy, WPPS]T (2.38)

T
Wm:[wma W, WMy W, WL, WHL, Wi

As caracteristicas estatisticas dos ruidos serdo tratadas por ocasido da defini¢do da escolha do

método para solucao do problema, no Capitulo 4.

Uma vez definidos os modelos matematicos, ja ¢ possivel estudar-se as caracteristicas dos
sinais de entrada requeridos para excitar as dindmicas do sistema. A pobreza ou falta de
adequagdo das excitacdes sdo fatais para a qualidade das estimativas de estados e de
parametros. Essa relacdo fica clara quando se calcula o Cramer-Rao lower bound, que estima
a melhor precisdo possivel de se obter com o conjunto de dados adquirido. No capitulo

seguinte serdo tratadas as manobras que precisam ser executadas durante o vOo para que nao
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haja degradacao nos resultados desejados na verificagdo de compatibilidade. Um outro fator
que requer atengao ¢ o custo da hora de voo de uma aeronave de ensaio, o que limita de certa

forma a duracdo dos pontos de ensaio.
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3. Manobras de Ensaio

3.1 Introducio

A escolha das manobras que devem ser executadas em vOo para obter-se sucesso na
verifica¢do de compatibilidade ou em qualquer outro problema de identificacdo de estados ou
de parametros deve ser bastante criteriosa. O axioma fundamental para a identificagdo de
sistemas pode ser resumido em uma frase: “ndo se pode identificar o que ndo esta contido nos
dados” [35]. Apesar de parecer 6bvio, ha algumas complicagdes inerentes que podem induzir
o analista ao erro inconsciente. Nem sempre esta clara a relacdo entre a dindmica do sistema e
o que realmente os dados contém. Por outro lado € natural que se procure a melhor excitagao
que deve ser imposta ao sistema, no sentido de produzir melhores resultados no menor tempo
de voo de ensaio. A diversidade de informacdes necessarias para a identificagdo do modelo
dindmico da aeronave exige que ndo apenas uma, mas uma seqiiéncia de manobras sejam

executadas para coletar dados suficientes para analise.

Nao foram poucos os esforgos na direcdo de encontrar-se a excitagdo “Otima”. Muitas
manobras foram propostas com base em consideragdes teodricas, entretanto ndo encontraram
aplicacdes praticas simplesmente pela impossibilidade do piloto reproduzi-las em vo6o [40].
Uma alternativa foi gerar as excitagdes artificialmente, com o uso de equipamentos
especificos ou mesmo programando os comandos no controlador de voo da aeronave. No
entanto nem sempre essas modificagdes sdo possiveis e em geral a tripulagdo ndo se sente

confortdvel em realizar um ensaio com a aeronave controlada por um sistema dessa natureza.

Outras dificuldades sdao encontradas quando se deseja identificar uma aeronave que voa com
um sistema de controle em malha fechada. O piloto ndo possui autoridade total sobre as
superficies de comando, cujos deslocamentos sdo determinados pelas leis de controle. Muitas
vezes a aeronave ¢ instdvel, o que inviabiliza o v6o em malha aberta. Isso dificulta
substancialmente o propdsito de se identificar o modelo aerodindmico da aeronave, que

provém da andlise da sua resposta puramente aos deslocamentos das superficies de comando.

As manobras s3o definidas de acordo com o proposito a que se destinam. A elaboragdo de

modelos de simulador, por exemplo, passa por duas fases distintas. Inicialmente ha o interesse
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da identificacdo do modelo matematico propriamente dito. Nessa etapa de ensaios busca-se
chegar o mais rapido possivel aos resultados e as manobras possuem caracteristica de banda
larga no espectro de excitacdo. Sdo as manobras de identificacdo. Na fase seguinte o modelo
matematico precisa ser verificado, o que ¢ realizado através de dados e manobras distintos dos
utilizados na primeira fase. A resposta da aeronave ¢ confrontada com a resposta predita do
modelo matematico e uma tolerdncia maxima pré-estabelecida ¢ admitida. De certa forma
representam situagdes que podem ser encontradas ao longo da operagdo de aeronave. Essa
demonstragdo de fidelidade do simulador para fins de certificagdo aeronautica denomina-se
prove of match (a norma do FAA que rege a certificacdo de simuladores chama-se Airplane

Simulator Qualification, FAA Advisory Circular, AC 120-40C, de janeiro de 1995).

3.2 Manobras de Identificaciao

As manobras de identificagdo devem ser tais que excitem o maior numero de modos possivel
da aeronave, e com energia suficiente. Obviamente trata-se de um objetivo ambicioso, mas
algumas caracteristicas rapidamente foram identificadas por quem estudou o assunto. Shafer
[40] investigou uma série de manobras aplicadas pelo piloto ou artificialmente. Um conjunto
apresentou menor dispersao e menor nivel de incerteza nos resultados. Seus integrantes
possuiam em comum a existéncia de variagdes bruscas na atitude da aeronave ou nos
comandos do piloto, independente da fonte de excitagdo. Shafer também concluiu que
manobras com menor amplitude sdo menos eficientes que as de maior amplitude, desde que as
ultimas nao violem alguma consideragdo com respeito a linearidade do problema, por
exemplo. As manobras mais fortes fornecem mais energia ao sistema e melhoram a razio

sinal ruido.

Jategaonkar [34] apresentou uma investigagdo bastante elucidativa de Milliken a
respeito do contetido de energia distribuido pelas freqiiéncias de excitagao, o que pode

ser observado na Figura 3.1.
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Figura 3.1 — Largura de banda de freqiiéncia de algumas excitagdes tipicas [34].

Nota-se que as excitagdes mais prolongadas naturalmente possuem maior energia e,
conseqiientemente, maior area sobre a curva. As entradas “3-2-1-1" e “3-2-1-1 modificada”
sdo as que contém largura de banda maior e, portanto, melhor possibilidade de excitar mais
modos da aeronave simultaneamente. Na Figura 3.2 observa-se uma coletanea de manobras
com propdsitos distintos ainda com a finalidade de identificagdo. Na maioria delas podem ser
notadas as caracteristicas de variagdes bruscas na inclinagdo ¢ de “cantos vivos” nos tragos

temporais dos comandos sugeridas por Shafer.
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Figura 3.2 — Manobras tipicas para identificagdo de aeronaves [32].
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As excitagdes também podem variar de acordo com o método de analise. Para analise no
dominio da freqiiéncia a excitagdes do tipo varredura sdo mais indicadas. Tischler [43] vai um
pouco mais além e recomenda que as varreduras sejam realizadas pelo piloto, e ndo geradas
artificialmente, conforme se observa na Figura 3.2. A justificativa é que o conteudo de
freqiiéncia ¢ mais rico € que o piloto pode iniciar e terminar a manobras em condi¢do
estabilizada, ao passo que em excitagdes geradas automaticamente a aeronave normalmente
perde a condi¢do de oscilar em torno de um ponto de equilibrio e pode divergir no

movimento. A Figura 3.3 exemplifica uma manobra de varredura gerada pelo piloto.
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Figura 3.3 — Varredura senoidal gerada pelo piloto.

As varreduras em freqiiéncia sdo bastante ricas em informagdes, entretanto possuem alguns
inconvenientes: 1) tratam-se de manobras longas (Tischler [35] recomenda uma duracdo de
aproximadamente cinco vezes o maior periodo de interesse. A identificagdo de uma phugoide
pode levar comumente de trés a cinco minutos, o que € bastante longo para uma manobra de
ensaio em v00.); i1) ndo sao manobras usuais e de facil execucao; e iii) podem excitar algum
modo estrutural ou aeroservoeldstico da aeronave com risco potencial de dano para a
aeronave. Caso haja algum conhecimento prévio da dindmica da aeronave, pode ser preferivel

concentrar a energia de excitagdo proxima aos modos do sistema.
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3.3 Excitacio e Qualidade das Estimativas

A relacdo entre a qualidade das estimativas com a excita¢do ¢ evidente. No entanto, como se
trata de um problema de identificacdo, pressupde-se que nao haja um conhecimento definitivo
do sistema a ponto determinar a manobra mais adequada. Um dos critérios para se avaliar a
estimativa da qualidade dos dados adquiridos em um ensaio ¢ o Cramér-Rao lower bound —
CRLB. Trata-se de um limite tedrico do erro minimo possivel que se pode obter para um
parametro especifico, usando um estimador “ndo polarizado” ou “eficiente” [49], para um
conjunto de dados especifico. Uma vez determinados o modelo matematico ¢ a

instrumentagdo do experimento, o CRLB ¢ diretamente influenciado pelo sinal de entrada.

O CRLB ¢ calculado com base na matriz de informagao de Fisher [41], que é uma medida da
quantidade das informacdes contida nos dados de um experimento. A matriz de Fisher ¢
invertida e a raiz quadrada de cada termo da diagonal da matriz resultante ¢ o CRLB para o

parametro associado.

Morelli [42] destacou bem que as entradas influenciam o CRLB diretamente e indiretamente
por meio dos estados resultantes das proprias entradas. Dessa forma montou um funcional de
custo a ser minimizado composto pela soma dos quadrados dos CRLB de todos os parametros
do problema. Para que se chegasse a uma solugdo viavel para aplicagdo durante o voo, o
conjunto de solugdes foi restrito a entradas tipo “multidegrau”, e a solugdo foi obtida por um
método de busca direta. Os resultados foram comparados com os produzidos por excitagdo
tipo “3-2-1-17, e estimou-se uma reducao nos erros de predicdo de na média 20%. No entanto
as manobras resultantes, vide exemplo na Figura 3.4, sdo dificeis de serem aplicadas por um
piloto, e, por fim, suas investigacdes indicam que um “3-2-1-1” bem dimensionado também

pode fornecer bons resultados.

Comando

Figura 3.4 — Excitacdo “multidegrau” resultante da otimiza¢ao do CRLB.
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Uma vez destacadas as caracteristicas importantes do sinal de excitacdo e sua relacdo com a
qualidade dos resultados obtidos na estimacdo, pode-se seguir para a especificacdo das

manobras dedicadas para a verificagdo de compatibilidade.

3.4 Manobras para Cerificacdo de Compatibilidade

Um modelo completo para verificacdo de compatibilidade, conforme escolhido no capitulo
anterior, pode requerer uma entrada bastante complexa para excitar todos os seus modos.
Existe a possibilidade de se assumir algumas aproximagdes e particulariza-lo para alguns
modos caracteristicos da dindmica da aeronave, como o longitudinal ou o latero-direcional, ou
mesmo assumir alguma restricdo nas condi¢des atmosféricas — turbuléncia ou vento, por
exemplo. Isso simplificaria de alguma forma a especificagdo de uma boa manobra e ensaio.
No entanto certamente haveria uma redugdo no aproveitamento dos pontos de ensaio, seja
porque as condicdes de vOo ndo estavam condizentes com as aproximagodes, seja pelo
aumento do numero de pontos de ensaio para se identificar o modelo completo naquela

configuracao de voo.

Um ponto importante com relagdo ao modelo de verificagdo de compatibilidade ¢ a influéncia
do vento nos resultados. Uma investigacdo rdpida na equacgdo (2.11) sugere um possivel
acoplamento durante a identificacdo entre a velocidade da massa de ar e a velocidade do ar
em relacdo a aeronave. As conseqiiéncias podem ser desastrosas para os resultados, pois os

13

valores de “u,”, “v,” e “w,” sdo utilizados nos calculos da velocidade aerodinamica ¢ dos

angulos de ataque e de derrapagem.

Foi mencionado anteriormente que um dos subprodutos da verificagdo de compatibilidade ¢ a
calibracdo dos dados relativos ao ar. Para que a manobra seja efetiva para esse propdsito,
espera-se que ela cubra a faixa de interesse de velocidade, angulo de ataque e angulo de
derrapagem. Uma das propostas que se mostrou adequada [36] foi denominada wind-box, e

pode ser vista graficamente na Figura 3.5. Ela consiste em:

1) um minuto de aceleragdo nivelada com proa constante partindo de uma velocidade
minima até a velocidade maxima desejada — trata-se de uma variagdo em angulo de ataque;

i1) curva de 90° com inclinagao aproximada de 20°;
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i11) um minuto de desaceleragdo com proa constante variando entre as mesmas
velocidades do passo (i) — novamente uma variagdo de angulo de ataque;

iv) curva de 90° acelerando até uma velocidade média entre a maxima e a minima;

v) um minuto mantendo a velocidade e a proa realizando uma varredura de angulo de
derrapagem,;

vi) curva de 90° acelerando até a velocidade maxima;

vii) um minuto mantendo a velocidade e a proa realizando uma varredura de angulo de

derrapagem.
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Figura 3.5 — Manobra de ensaio tipo wind-box para verificagdo de compatibilidade [37].

Um dos principais propdsitos da manobra em formato “quadrangular” ¢ separar o efeito do
vento e garantir sua identificabilidade. Ela peca por ser considerada longa e por requerer que
0 vento no eixo “z” seja assumido nulo — ao menos ndo ha variag¢do de altitude que garanta a
identificabilidade do vento nessa dire¢do. Outro inconveniente refere-se ao fato que as
varreduras de angulo de derrapagem somente ocorrem a partir da metade da manobra. Os

métodos recursivos fornecerdo estimativas ruins dos estados e parametros associados por

grande parte do ponto de ensaio.

Uma variante do wind-box ¢ a execugdo de uma tUnica curva de 180° seguida de excursdes de
angulo de ataque e de angulo de derrapagem [23] [37]. O tempo de execugdo ¢

consideravelmente menor que o wind-box. Estados e parametros vao sendo identificados com
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maior precisdo a medida que as respectivas dindmicas sao excitadas ao longo da manobra e,
para algoritmos recursivos, essa ordem ¢ fundamental. Obviamente todas as dindmicas nao
podem ser exercitadas simultaneamente, existindo, portanto, uma seqiiéncia preferivel para
que isso ocorra. No caso da verificagdo de compatibilidade e da calibragdo anemométrica a
preocupagao inicial ¢ definir os vetores de velocidade, separando a contribui¢do do vento e a
contribuicdo aerodindmica. Os angulos de incidéncia aerodinamica sdo fungdes apenas dos
componentes da velocidade aerodindmica. E razoavel que se tente identificar inicialmente o
efeito do vento, por meio de uma curva de 180°, e em seguida sejam executadas as varreduras

longitudinais e laterais.

Manobras dedicadas visam identificar os parametros que ndo sdo observaveis no voo
estacionario. Especificamente no caso das curvas de 180°, um de seus efeitos importantes ¢
descorrelacionar as contribuigdes dos componentes do vento com relagdo aos pardmetros de

polarizacao dos angulos de incidéncia aecrodinamica.

Dessa forma a seqiiéncia de manobras ideal para verificacdo de compatibilidade ¢ apresentada

na Figura 3.6:

Vmax

O—‘- Inicio

Manobras de
identificacio

 <20"
Vmax
P
excursao "slow .
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1.3Vs ile heta down™

Figura 3.6 — Procedimento de ensaio para verificacdo de compatibilidade.

Mais especificamente os seguintes passos devem ser seguidos:
1. estabilizacdo em voo reto e nivelado, na velocidade maxima desejada, antes da
seqiiéncia de manobras por ao menos 10 segundos na configuracdo e altitude

especificadas;
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11. desaceleragdao em uma curva de 180° com angulo de inclinagao lateral préximo de
20° da velocidade maxima até 1.3Vs (velocidade de stall);

iil. excursdo de beta a 30% acima da velocidade de stall mantendo a proa — duas
vezes;

iv. reducgdo da velocidade até o alfa maximo desejado mantendo a proa — slow-down;

v. recuperacao e aceleragdo até a velocidade méaxima desejada.

A curva de 180° visa separar os componentes da velocidade da massa em relagdo aos
componentes da velocidade aerodindmica. A excursdo em beta fornece dados para a
identificacdo da dindmica latero-direcional a0 mesmo tempo que permite uma pequena
variagdo de angulo de ataque. O slow-down excita a dindmica longitudinal. Por fim a

aceleragdo nivelada com proa constante permite a calibraciao da velocidade aerodinamica.

3.5 Verificaciao do Modelo

A verificagdo do modelo resultante da compatibilidade de dados e da calibragdo dos dados
relativos ao ar pode ser realizada para testar a consisténcia do resultado. E necessario um
novo conjunto de dados, que ndo tenha sido utilizado para a identificacdao, que pode conter
manobras mais simples como um “periodo curto”, um dutch roll ou mesmo um “3-2-1-1”
aplicado em superficies distintas de controle da aeronave — profundor ou leme. Os critérios de
aceitabilidade precisam ser definidos de acordo com as precisdes desejadas e possiveis de

serem obtidas no experimento.

Nesse ponto ficam definidos 0 modelo matematico e a forma das excitacdes necessarias para
gerarem dados que garantam a identificacdo dos estados e parametros necessarios para a
verificagdo de compatibilidade. O proximo passo € escolher a ferramenta adequada para

ajustar o modelo aos dados gerados no experimento, o que € assunto do capitulo seguinte.
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4. Método de Estimacio

4.1 Introducao

O modelo matematico escolhido no Capitulo 2 possui diversos graus de liberdade na forma de
parametros. Sua representatividade, com relacdo ao comportamento real do sistema, pode ser
verificada através de uma simulagdo, com as melhores estimativas paramétricas, utilizando as
mesmas entradas do experimento. O confronto entre as saidas e os resultados do experimento
resulta em uma diferenca denominada “erro” — conforme desenho esquematico da Figura 1.3.
Um critério de comparacao dos resultados ¢ definido, normalmente na forma de um funcional
de custo, e a avaliagdo do erro ¢ feita segundo um critério de aceitabilidade. Caso o
desempenho nao seja satisfatorio, € necessario um ajuste do modelo matematico através dos
seus graus de liberdade. Esse ajuste ¢ realizado seguindo-se algum processo de otimizagao

orientado para a minimizag¢ao do funcional de custo.

Esse capitulo trata da metodologia empregada para ajustar o modelo matematico baseado em
dados de ensaio. Alguns conceitos importantes sobre o desempenho e a precisdo dos
estimadores serdo revistos. A questdo do dominio serd discutida brevemente, devido ao
ressurgimento recente dos métodos de identificacdo no dominio da freqiiéncia. Por fim uma
abordagem para a filtragem de Kalman adaptativa ¢ proposta como o método utilizado para
verificacdo da compatibilidade de dados de ensaio em voo e calibracdo dos dados do ar em

tempo real.

4.2 Propriedades dos Estimadores

Um estimador de parametros faz uso de um conjunto de medidas para essa finalidade. A
quantidade de medidas deve ser maior ou igual ao nimero de parametros para que haja
solugdo determinada, mas, de uma forma geral, a qualidade dos resultados relaciona-se com o
numero de amostras disponiveis. Os valores reais ndo sao conhecidos, e os resultados vém na
forma probabilistica, compostos por valores esperados acompanhados das estimativas das

covariancias — caso multiparamétrico. Estas estimativas ditam a qualidade do estimador.
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O estimador ¢ dito “nao-tendencioso”, ou “nao-polarizado”, se o valor esperado de sua

estimativa paramétrica for igual ao valor real do parametro.

Por outro lado, um estimador ¢ chamado ‘“consistente”, ou ‘“assintoticamente nao-
tendencioso”, se o erro de polarizagdo se aproxima de zero conforme a nimero de amostras
tende para o infinito. Claramente todo estimador “nao-tendencioso” ¢ “consistente”, mas o

inverso ndo vale.

Pouco adianta utilizar um estimador “nao-tendencioso” mas com uma variancia muito alta.
Quanto as caracteristicas da variancia, o estimador ¢ dito “eficiente” se, de todos os

estimadores “nao-tendenciosos”, ele seja o de menor variancia.

O que se deseja ¢ um estimador “nao-polarizado” e “eficiente”, mas existe uma solugdo de
compromisso entre polarizagdo e varidncia. Pode ser mais vantajoso utilizar um estimador
polarizado, mas com menor varidncia, do que um estimador ndo-polarizado mas com
varidncia muito alta. A escolha correta pode ser balizada por meio de técnicas de

regularizagdo [2].

4.3 Estimativa de Precisao via Cramér-Rao lower lound (CRLB)

As medidas de precisdo sdo fundamentais para o problema de estimagdo, entretanto elas
precisam ser confidveis. Parametros e estados possuem valores limitados se ndo vierem
acompanhados de uma métrica de sua confiabilidade. Uma boa estimativa ¢ fornecida pelo
Cramér-Rao lower bound (CRLB), introduzido no Capitulo 3. Nos problemas de ‘“Méxima
Verossimilhanga” o CRLB ¢ calculado a partir da aproximagdo de Gauss-Newton do
Hessiano da funcdo de verossimilhangca em relagdo aos parametros a serem estimados,
obtendo-se a matriz de informagdo de Fisher “M”. A inversa da matriz de informacao de
Fisher define a matriz de dispersdo “D”, e a raiz quadrada dos termos da sua diagonal “d;;”

fornecem o CRLB, como se segue [49]:

S z@y(z) Ly T vl | D
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O CRLB ¢ uma estimativa teérica dos menores desvios padrdes possiveis com determinado
conjunto de dados e modelo. Seu uso deve ser criterioso, pois suas estimativas costumam ser
excessivamente otimistas quando aplicadas a dados de ensaio em voo devido a erros de
modelagem e a ruidos ndo gaussianos. Illif [7] estimou heuristicamente um fator de correcao
em torno de “5”, enquanto Tischler [35] propds um valor de “2” para os métodos no dominio
da freqiiéncia. Morelli [49] realizou um estudo aprofundado concluindo que o fator de
correcao devia-se as caracteristicas “coloridas” dos residuos, violando a hipotese de que os
residuos sejam do tipo ruido branco, e propoés uma formula de corre¢do matematica que se
mostrou bem mais eficiente e realista nos seus resultados que as propostas heuristicas de fator

de corregao.

Nos algoritmos de filtragem estocastica de Kalman, a medida de precisdo provém da matriz
de covariancia dos erros de estado “P”. Seu valor ndo ¢ constante ao longo do tempo, mas as
covariancias tendem a diminuir para sistemas estdveis e observaveis. Diferentemente do
CRLB, as covariancias de erro de estado ndo dependem das medidas, no caso do filtro de
Kalman aplicado a sistemas lineares com distribui¢des gaussianas. No entanto, para o filtro de
Kalman estendido com modelo dindmico parametrizado, onde o modelo ¢ linearizado e
estimado ao longo da trajetoria, existe uma dependéncia implicita das covariancias dos erros

de estado com as medigdes.

4.4 Observabilidade

O problema de identificagcdo baseia-se na especificagdo de um modelo dinamico do sistema e
em um modelo de medidas. Uma vez modelado o problema, é inevitavel que se levante a
questao sobre a observabilidade do sistema, ou seja, ¢ possivel identificar modelo ou estados
propostos com as medidas sugeridas? Ou ainda, existe solu¢do Unica para o problema? A
resposta estd diretamente relacionada com os modelos dindmicos e de medidas, e, se for
negativa, uma nova abordagem do problema deve ser tentada. Outra proposta de modelo
dindmico, ou mesmo a inclusdo de medidas adicionais pode ser suficiente para dar

consisténcia ao problema.

Ressalta-se que o problema de observabilidade ndo possui relagdo direta com a qualidade da

excitacdo dinamica imposta ao sistema. Independente de gerar-se uma entrada com espectro e
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energia adequados, a observabilidade continua sendo necessaria. Ou seja, mesmo que 0s
dados contenham as informag¢des dinamicas de um sistema corretamente excitado, se o
sistema ndo possuir observabilidade os estados ou pardmetros procurados nido poderdo ser
determinados. Cabe ressaltar que o inverso também ¢ valido, ou seja, mesmo que o sistema
seja observavel, se ndo houver informagao nos dados, ndo ha como se identificar estados ou

parametros.

Para sistemas ndo lineares a observabilidade consiste na possibilidade de determinar os
estados em algum instante anterior apds observagdo das saidas por um periodo finito de
tempo. A andlise passa pela definicdo de um espago de observagdo e requer o uso das
derivadas de Lie. Se o posto do gradiente desse espacgo for maior ou igual a dimensado do vetor

de estados o sistema ¢ dito “localmente observavel” [85].

Existe uma maneira simplificada de definir a observabilidade para sistemas lineares
invariantes no tempo, a0 menos com relagdo as matrizes dindmicas [50] [51]. Seja um sistema
discreto — ndo ha perda de generalidade com isso, considerando-se que um sistema continuo

pode ser discretizado — conforme se segue:

x(k+1) =®x(k)+Bu(k)+w(k)
y(k)=Hx(k)+ v(k) (4.2)
x(0)=x0

A maneira de abordar o problema pode ser verificando se existe um “k” finito de forma que,
conhecendo-se todas as entradas e todas as saidas de “0” a “k-1" pode-se determinar o estado

inicial “x(0)” do sistema. Partindo-se dessa premissa, chega-se a matriz de observabilidade:

H®
OH, D) = , (4.3)

H‘D n-1

onde “n” ¢ a ordem do sistema.
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Para a determinacdo dos estados iniciais “x(0)” ¢ necessario que essa matriz seja inversiel,
sendo esse, portanto, o critério de observabilidade. O ntimero de linhas e colunas, com
dependéncia linear, pode ser verificado calculando-se o posto da matriz. A observabilidade ¢
garantida caso esse nimero seja igual ou maior que a dimensdo do vetor de estados. Nota-se
que a matriz de observabilidade esta relacionada com as matrizes “®” e “H”, que fazem parte
do modelo e de medidas proposto e ndo tém relagdo direta com o conteudo dos dados, a nao
ser que estejam parametrizadas, € que esses parametros precisem ser estimados a partir dos

dados do experimento.

Nos casos de filtragem estocastica a analise da matriz de covariancia dos erros de estado —
resultante da solu¢dao da equacdo de Riccati — pode fornecer bons indicios da observabilidade
do sistema. Na fase de “propaga¢do” no tempo, as covariancias tendem a crescer, pois ndo ha
adicao de informacao. J& na fase de “corre¢dao”, quando as medidas sdo incorporadas ao filtro,
os valores tendem a reduzir para os estados que possuem alguma relagdo matematica com o
vetor de saidas. Se seus valores crescem sem limites, diz-se que o filtro est4 divergindo, o que
pode ocorrer se os estados sdo instaveis ou ndo-observaveis. No entanto, em filtros “sub-
otimos”, as estimativas podem ser polarizadas. Portanto a andlise do comportamento das

covariancias pode ndo ser suficiente para se atestar a convergéncia.

4.5 A Questao do Dominio

Apesar dos métodos no dominio do tempo terem sido os mais utilizados para o propdsito de
identificacdo de estados e de parametros, mais recentemente os métodos no dominio da
freqiiéncia tém demonstrado bons resultados em aplicacdes praticas [13], mesmo em casos
complexos como a identificacdo de aeronaves de asas rotativas. Klein [52] mostrou que os
métodos usuais de identificacdo podem ser utilizados independentemente do dominio, até

mesmo a filtragem estocastica de Kalman em alguns casos especificos.

Existem algumas vantagens da abordagem pelo dominio da freqiiéncia. Além de uma boa
compreensdo do problema, € possivel selecionar uma faixa de freqiiéncia de interesse e filtrar
os dados previamente. Um longo periodo de manobra de ensaio pode ser armazenado em um
conjunto de pares transformados de tamanho fixo. H4 também algumas vantagens no
tratamento matematico onde algumas operagdes complexas, tipo diferenciacdo, integragdo ou

convolucdo, sdo transformadas em operagdes algébricas simples. Em uma representacao tipo
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espago de estados, por exemplo, ndo ha a necessidade de realizar-se a integragao numérica ao
longo do tempo para a propagacao dos estados. Os métodos que utilizam as fungdes resposta
em freqiiéncia também possuem algumas propriedades intrinsecas que lidam com ruidos de

processo, ruido de medida e mesmo com entradas parcialmente correlacionadas.

A principal desvantagem reside no fato ser aplicdvel somente a modelo lineares. No entanto ja
existe estudo, com resultados praticos, de identificagdo de modelos nao-lineares de aeronaves
[52]. O artificio utilizado foi a inversdo das entradas fisicas com as entradas matematicas e a
solugdo do problema na forma multiplas entradas / uma saida (MISO) reverso. Os dados

foram processados em lote.

No presente trabalho ha o interesse em métodos recursivos, visando aplicagdes em tempo real.
Morelli [53] fez alguns estudos dessa natureza usando o dominio da freqiiéncia, mas com a
abordagem muito limitada de “Erro na Equacao”, que nao considera erros de medida e requer
um modelo linear. Por esse motivo, nesse trabalho deu-se preferéncia ao dominio do tempo

para verificagdo de compatibilidade de dados de ensaio.

4.6 Estimador de Maxima Verossimilhanca

O método da “Maxima Verossimilhanga” certamente ¢ um dos mais utilizados para a
identificacio de pardmetros aplicada a ensaios em voo. E assumido que o erro resultante entre
as medidas e a predicdo do modelo possui uma distribuicdo Gaussiana com média nula.
Considerando os erros independentes, a fungdo de verossimilhanga ¢ formada pelo produto de
cada funcdo densidade de probabilidade. Os parametros sdo obtidos maximizando a fung¢do de
verossimilhanga, ou seja, s3o obtidos os pardmetros que maximizam a probabilidade de que
aquele conjunto de dados tenha sido medido. Assumir que o erro possui distribuicdo
Gaussiana ¢ bastante razoavel devido ao teorema do limite central [2], entretanto erros de
modelagem introduzem um componente deterministico, violando a hipdtese inicial. A
determinagdo dos pardmetros pode ser realizada por algum método de minimizagao, como por
exemplo: Gauss-Newton; Levenberg-Marquardt; ou Gradiente. Outros métodos, mais
robustos, porém muito menos eficientes, sdo os de busca direta, nos quais o valor da funcao
de custo ¢ calculado ponto a ponto seguindo algum critério de busca. Em problemas praticos
procura-se uma estimativa inicial através da busca direta e refina-se o resultado aplicando um

método de minimizagdo. O método da “Méaxima Verossimilhanga” permite que se encontrem
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os parametros que melhor explicam os dados medidos — segundo o modelo assumido,
entretanto nao se aplica a identificagdo de estados. Um outro inconveniente ¢ que o método

nao considera em sua formulagdo a existéncia de ruidos de processo, somente de medida.

Para aplica¢des em tempo real, o método da “Méxima Verossimilhanga” precisa ser adaptado
do processamento em lote para a forma recursiva. Mulder [24] utilizou essa idéia para a
estimagdo dos parametros em conjunto com um filtro de Kalman para a estimagao e predigao
dos estados. A forma final ficou bastante similar ao método de “Erro de Filtragem” — filter
error [17] — e com uma carga computacional elevada. A filtragem estocastica ainda dependia
de estimativas das propriedades estatisticas dos ruidos de processo e de medida, e os
resultados divergiam em algumas condigdes. A solu¢do encontrada foi incorporar os
parametros no vetor de estados, mas dessa forma a carga computacional elevou-se ainda mais.
Em principio o problema poderia ser resolvido unicamente pelo filtro de Kalman, com o vetor
de estados estendido, mas a proposta de Mulder adicionou o método da “Méxima

Verossimilhanga” recursiva.

4.7 O Filtro de Kalman

O filtro de Kalman ¢ um método recursivo para o problema de filtragem linear. O método foi
publicado em 1960 [56] e desde entdo se difundiu por sua versatilidade e pelos avangos da
computagdo digital. Mesmo sendo restrito a filtragem linear, encontra grande aplicacdo em
problemas nao lineares com o artificio da linearizag¢ao do filtro em torno das suas estimativas
— recebendo a denominacdo de filtro de Kalman estendido (EKF). Soma-se a isso a
dificuldade na solucdo do problema de filtragem nao-linear, que ainda hoje ndo pode ser
expressa em uma forma fechada [51]. O método faz um tratamento probabilistico propagando
as estimativas dos estados e de suas covariancias ao longo do tempo, considerando todas as
informagdes disponiveis, sejam na forma de medidas sejam na forma de modelos

matematicos.

Seja 0 modelo dindmico e de medidas apresentado em (4.2). O vetor “x” £ R" é o vetor de
estados; “@®”¢ R™" é a matriz dindmica do sistema; “u” ¢ R' é o vetor de controle; a matriz
“B” ¢ R™ associa o controle aos estados; a matriz “H” & R™" relaciona os estados com as

({3} ) (Y4

saidas e “y” ¢ R™ é o vetor de saidas. Os vetores “w” e “v” sdo varidveis aleatorias que
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representam os ruidos de processo ¢ de medida respectivamente. O termo ruido de processo
concentra todas as dinamicas aleatdrias que ndo foram consideradas na modelagem. Erros e
aproximagdes deterministicas assumidas na modelagem também vao se somar ao ruido de
processo, no entanto costumam violar consideragdes assumidas nas solugdes. Os ruidos sdo
assumidos brancos, aditivos ¢ com distribui¢do Gaussiana. Também sdo assumidos

independentes entre si e entre a condicao inicial “x(0)”, conforme se segue:

E{w(k)}=0
E{w(lyw())"}=Q(k - j)

E{v(k)}=0

E{v(k)v(j)"} =R&(k - j) (4.4)

E{w(k)v(j)"}=0
E{x(0)w(k)"} =0
E{x(0)v(k) =0

onde “EY{.}” ¢ o operador esperanga e “d(k-j)” a funcdo delta de Kronecker. Nao ha perda de
generalidade considerar-se que os ruidos possuem média nula, pois, caso ndo o fossem, seus
valores poderiam ser transportados para o modelo dindmico e/ou de medidas. As matrizes
“Q” e “R” podem ser variantes no tempo, apesar de nao estar indicado em (4.4).
Adicionalmente pressupde-se que nao hé erros de modelagem dindmica ou de medidas, caso
contrario os residuos “w” e “v” passariam a ser coloridos, o que violaria algumas das

hipoteses anteriores.

O algoritmo do filtro de Kalman pode ser dividido em duas etapas — ndo faltam referéncias
que descrevam detalhadamente o filtro de Kalman [50] [51] [56] [57] [58], portanto a
descri¢ao nesse texto sera sucinta: propagagao no tempo; e corre¢ao devido as medidas. Esses
passos s3o usualmente denominados “predi¢do” e “correcdo” respectivamente. Inicialmente
estima-se o estado inicial “X(0)” e sua covariancia “P(0)”. Essas estimativas sdo propagadas
ao longo do tempo até o momento da proxima observacdo através do modelo dindmico

proposto, na seguinte forma:

K (k+1)=®, X" (k)+Bu(k)

, (4.5)
P (k+1)= (I)k,k+1P+ (@, .., +Q(k)
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¢ 9

O sobrescrito representa que se trata do estado e da covariancia propagados no tempo, € o
sobrescrito “+” representa os estados e covariancias corrigidos apos as observagdes. Outro
ponto importante ¢ que “P” ndo depende das observacdes, portanto ndo recebe o sobrescrito
“~”_ Para modelos continuos, a matriz “®” pode ser obtida na forma de matriz de transi¢ao,
que propaga os estados de “k” para “k+1”, numericamente a partir da matriz dinamica do

modelo continuo “F(t)” da seguinte forma:
®, ., =I+F(kAr)At +%(F(kAt)At)2 + %(F(kAz)Azf +... (4.6)

onde “At” ¢ o intervalo de tempo entre as medidas. A aproximagdo (4.6) ¢ valida para
sistemas invariantes no tempo, mas também pode ser utilizada nos sistemas variantes no
tempo quando ndo hé variagdes significativas na matriz dindmica do sistema no intervalo de

tempo “At” considerado [51].

Em seguida a propagacdo no tempo, as informagdes provenientes das medidas sdo
incorporadas nas estimativas, que ¢ a fase de correcao das predigdes. Isso € feito através das

seguintes equacdes:

K(k)=P (k)H' (HP (k)H + R(k))™"
X7 (k) =X (k) + K(k)(y(k) - HX" (k) 4.7)
P (k) = (1-K(K)H)P™ (k)

Inicialmente € calculado o ganho de Kalman “K(k)” juntamente com a obtengdo das medidas
“y(k)” que pertence ao R™ — o termo “(y(k)—HX (k))” recebe o nome de inovagdo, € € a
diferenca entre as medidas e seus valores preditos. Em seguida ¢ feita a correcdo das
predigdes dos estados e da matriz de covariancia dos erros de estado. Na seqiiéncia, todo o
processo se repete de forma recursiva, o que ¢ um dos grandes apelos do filtro, sem ser

necessario armazenar as informagdes passadas.

A matriz de covariancias “P” deve ser positiva semidefinida e simétrica. Essas caracteristicas

nem sempre sao garantidas pela Equacao (4.7) por questdes numéricas. Uma forma alternativa



79

para a correcdo de “P”, que contorna esses problemas por sua natureza quadratica, ¢ a formula
de Joseph [51], que possui vantagens numéricas apesar de ter maior custo computacional. A
b

formula de Joseph ¢ dada por:

P*(k)=(I-K(k)H)P (k)I-K(k)H)" + K(k)RK (k)" (4.7A)

4.8 O Filtro de Kalman Estendido

O filtro de Kalman estendido trata o problema da filtragem estocéstica quando o modelo
dinamico e/ou o modelo de medidas ¢ nao-linear. O artificio utilizado ¢ linearizar os modelos
em torno de uma trajetoria de referéncia Na pratica essa trajetoria consiste dos valores
assumidos pelas estimativas dos estados fornecidas pelo proprio filtro. Com as matrizes

linearizadas, o filtro de Kalman pode ser aplicado como descrito anteriormente.

A equacdo (4.2) pode ser escrita em sua forma nao-linear, da seguinte maneira:

x(k+1) = f(x(k),u(k))+w(k)

(4.8)
y(k) = h(x(k))+ v(k)

Expandindo a func¢ao “f(x(k), u(k))” — lembra-se que “u(k)” ¢ uma fun¢do deterministica — em

série de Taylor em torno da melhor estimativa dos estados “x* (k) ”, obtém-se:

J(x(k),u(k)) = f(x"(k),u(k))+ ua (x(k)—x"(k)) (4.9)

X =% (k)

Fazendo o mesmo para a fungao “h(x(k))”, mas em torno de X (k) , resulta em:

h(x(k))=h(x"(k))+ oh (x(k)—x"(k)) (4.10)

Xlx=2" (k)
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Substituindo (4.9) e (4.10) em (4.8):

x(k+1) = ‘@ x(k) +(f(fz*(k>,u(k>> —‘@ ,;+(k)J Fw(k)
ox = (k) OX =k (6)
(4.11)
vy =2 x(k)+[h(,z—(k))_‘% fc‘(k)]+ v(k)
Xlx=2- (k) ox x=x~ (k)

O modelo apresentado em (4.11) ¢ linear, portanto sua solu¢ao pode ser obtida pelo filtro de
Kalman, conforme apresentado anteriormente. Faz-se a ressalva que a propagacao dos estados
e a obtencdo das predicdes das leituras continuam sendo realizadas com as equagdes nao

lineares, pois ndo ha a necessidade de utilizar as equagdes linearizadas.

Uma das grandes dificuldades encontradas com o uso do filtro de Kalman estendido para
estimacdo de parametros e de estados ¢ a escolha das propriedades estatisticas dos ruidos de
medida e de processo [23] [24] [59]. Esse assunto serd tratado na se¢do seguinte com uma

abordagem para estimacao dessas propriedades baseada nas covariancias dos residuos.

Fatoraciao

Fatoragdo € o procedimento de transformar uma matriz em um produto de fatores equivalente.
As ferramentas de fatoracdo constituem um recurso importante quando as operagdes de ponto
flutuante sdo efetuadas com precisdes inferiores a 32 bits. Os truncamentos nessa precisao
podem gerar instabilidade numérica proveniente do calculo da atualizagdo da matriz de
covariancia dos erros de estado e levar o filtro a divergéncia. Essa matriz pode perder os

atributos de simetria e mesmo deixar de ser positiva semidefinida.

Algumas estratégias podem ser adotadas para contornar o problema e tornar o filtro mais
robusto. Dentre as mais comuns encontram-se as que utilizam a decomposi¢do de Cholesky
em matrizes triangulares, a solu¢ao de Potter na forma de filtro “Raiz Quadrada”, ou o filtro

U-D de Bierman [70].

Atualmente os computadores com precisdo de 64 bits sdo utilizados sem que haja degradacao

na precisdo matematica e sem que haja comprometimento no tempo de processamento. Nesse
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trabalho utilizou-se a decomposi¢do em valores singulares (SVD — Singular Value
Decomposition) para a inversdo do termo “(HPH'+R)" ¢ o filtro de Kalman na sua forma
convencional. O resultado da decomposi¢do SVD da matriz a ser invertida fornece trés
matrizes, sendo duas ortogonais e uma matriz diagonal cujos termos sdo os valores singulares
em ordem crescente. A grande vantagem do método € sua robustez, pois, caso a matriz em
questao seja singular ou mal condicionada, em termos da precisao numérica do computador, a
inversa pode ser aproximada substituindo-se os termos inversos da diagonal dos valores

singulares por “zero”.

4.9 Filtragem Adaptativa

Quando as hipdteses assumidas na formulagdo do filtro de Kalman — descritas anteriormente —
sdo cumpridas, garante-se a otimalidade do filtro de Kalman com respeito a minima variancia
dos erros na estimativa do estado. Consideracdes diferentes das assumidas na formulagao
original fazem com que o filtro trabalhe em uma forma que se convencionou chamar “sub-
otima”. As propriedades estatisticas dos ruidos, mais notadamente as médias e as covariancias

dos ruidos de processo ¢ de medida, precisam ser assumidas a priori, como nas relacdes (4.4).

Diferentemente dos modelos dindmico e de medida, as propriedades estatisticas dos ruidos
exigem maior abstragdo. O processo de determinagdo dos valores mais convenientes que
garantam a convergéncia do filtro e que ndo subutilizem sua capacidade preditiva pode ser
extremamente extenuante e subjetivo. Esse fendmeno ¢ ainda mais critico na determinagao
das propriedades do ruido de processo. Esse representa, teoricamente, o agrupamento de todas
as dindmicas aleatérias, ou mesmo deterministicas, em forma de um processo estocastico.
Para o ruido de medida, pode-se obter uma boa aproximagdo de suas caracteristicas com

ensaios em laboratorio nos transdutores utilizados.

Quanto ao desempenho do filtro, também pode ocorrer em alguns casos que a variancia do
erro de estado estimada se torne extremamente pequena ao longo do tempo e as medidas
futuras sao praticamente descartadas em detrimento de uma pseudo-confianca nas medidas

anteriores e no modelo estimado [65], gerando o fenomeno da divergéncia.

Ainda que supostamente as covariancias e as médias tenham sido determinadas com precisao,

em muitos casos essas propriedades podem assumir atributos varidveis no tempo. Tipicamente
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em aplicagdes aeronauticas, os efeitos e caracteristicas da turbuléncia atmosférica sofrem
variacoes ao longo da trajetéria da aeronave e exemplificam muito bem o aspecto de

dependéncia do tempo para as propriedades do ruido de processo.

Ao assumir-se que ha imprecisdes na formulagdo do problema, ¢ razoavel buscar uma
mitigacdo observando-se o comportamento do filtro conforme as hipoteses iniciais
consideradas em (4.4). Igualmente razodvel ¢ ajustar essas consideragdes iniciais a partir de
um diagnostico do desempenho do filtro. As principais fontes de informagdes sdo os residuos,
que devem ser reduzidos, aleatorios e com propriedades estatisticas coerentes com os modelos

assumidos [64].

Dessa forma convencionou-se a denominagdo de “filtragem adaptativa” quando, seguindo
algum critério, busca-se obter estimativas melhores da dindmica do sistema e/ou das

propriedades dos ruidos observando-se o desempenho do filtro.

Voltando ao caso aeronautico, pode-se obter um modelo matematico que represente com
muito boa aproximagdo o comportamento dinamico de uma aeronave, principalmente no caso
de verificagdo de compatibilidade, pois se trata de um problema cinematico. Dessa forma
volta-se o interesse para a estimacdo adaptativa somente para as propriedades dos ruidos,
deixando-se de lado os erros de modelagem. Algumas abordagens podem ser adotadas para
uma estimagdo adaptativa. Mehra [60] classificou-as destacando principalmente os métodos

Bayesianos, os de maxima verossimilhanca, os de correlagdo e os de ajuste de covariancia.

Alguns aspectos sdo importantes e desejaveis na filtragem adaptativa aplicada a aeronaves. O
método desenvolvido deve considerar a caracteristica temporal das propriedades. Além disso,
a carga computacional ndo pode ser elevada, quando se deseja uma aplicagdo em tempo real.
As estimativas devem ser atualizadas a medida que novas informacdes sdo fornecidas, o que
ndo possibilita o uso de suavisadores ou a realizacdo de mais de um passe nos dados, em

sentido inverso.

Dentro das propostas de Mehra, os métodos de ajuste de covaridncia mostram-se bastante
convenientes e adequados para os propodsitos desse trabalho. Essa técnica, denominada
“Técnica de Ajuste de Covariancia”, procura fazer com que os residuos calculados pelo filtro

sejam consistentes com as covariancias tedricas.
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As estimativas estatisticas dos ruidos de processo podem ser calculadas baseadas em uma
proposta heuristica e bastante intuitiva que foi sintetizada por Myers e Tapley [61]. O método
foi implementado para a determinagdo de Orbitas de satélites, e ha também algumas outras

aplicagdes mais recentes e bem sucedidas da técnica na area aeroespacial [66] [67] [78].

Uma modificagdo do método de Myers e Tapley foi proposta por Leathrum [79] para
contornar possiveis problemas de instabilidade do algoritmo. Leathrum reviu algumas
consideracdes feitas por Myers e Tapley no desenvolvimento do método e propos alguns
calculos adicionais, mas, em seguida, Yang [80] demonstrou que os algoritmos de Myers-

Tapley e de Leathrum ndo diferem em esséncia.

O método também foi utilizado em aplicagdes rastreamento de alvos por Groutage [81].
Devido a natureza do problema, onde ocorrem grandes variagdes nas func¢des de entrada e as
medidas sdo fornecidas com atrasos no tempo variaveis, Groutage propds uma nova forma de
estimar as médias e as variancias dos ruidos, na forma de janelas moveis. Propds também o
uso de um ganho de Kalman “ndo-6timo”, que pondera a etapa de correcdo do filtro,
possibilitando at¢ mesmo sua eliminacao no caso de uma medida muito diferente da prevista
apos a etapa de propagacgdo. Kirlin e Moghaddmajoo [82] obtiveram bons resultados no
rastreamento de alvos utilizando a proposta de Groutage com poucas modificagdes. Nesse
trabalho ha também uma analise a respeito da estimagdo dos termos de polarizacdo de entrada
e dos termos de polarizagao das equacgdes de medida. A estimagdo simultdnea desses termos
seria uma fonte de instabilidade do algoritmo proposto por Myers-Tapley, pois se confundem
quando ¢ computada a inovagdo, e isso levaria a um erro nas estimativas das variancias dos
ruidos de processo e de medida. Dessa forma € necessario que haja conhecimento prévio de
ao menos um dos termos. Outra caracteristica do método ¢ que as estimativas das
propriedades dos ruidos dependem dos estados, que por sua vez dependem das propriedades
dos ruidos. Kilrin ¢ Moghaddmajoo ressaltam que essa interdependéncia torna-se critica
quando ha uma alteracao brusca em uma funcao de entrada, o que provoca a degradagdo local

das estimativas dos estados e consequentemente das estimativas das propriedades dos ruidos.

O método de Myers-Tapley continua sendo uma proposta atrativa, tomando-se as devidas
precaucdes de acordo com as consideragdes feitas acima. Mas uma abordagem diferente pode

ser proposta para contornar os problemas levantados por Groutage na obtengdo da
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consisténcia estatistica nas estimativas e a necessidade de armazenar os dados ao longo do
tempo. Além disso, no caso da verificacdo da compatibilidade de dados, nao se espera
alteragdes bruscas nas fungdes de entrada que possam desencadear uma degradacdo mutua
entre estados e estimativas das propriedades dos ruidos, como sugerido por Kilrin e

Moghaddmajoo.

Mpyers e Tapley utilizaram o processamento por lote, € ndo amostra a amostra, armazenando
uma determinada quantidade de dados, na forma de memoria finita, ¢ multiplicando-os por
um “fator de esquecimento”. Para obter melhor consisténcia estatistica, as estimativas foram

calculadas por valor médio.

Na metodologia proposta no presente trabalho busca-se essa consisténcia estatistica
utilizando-se um filtro de Kalman, semelhante ao proposto por Rios Neto e Kuga [62] e por

Ghil et al. [63], mas com outras formulagdes matematicas.

O que se busca ¢ desenvolver uma metodologia de filtragem adaptativa a partir de uma
estimativa da variancia da inovacao e do erro de estado. O aspecto temporal do fendémeno foi
atendido deixando-se de lado os calculos em forma de lote. Dessa forma optou-se por estimar
as propriedades dos ruidos na forma de filtros de Kalman paralelos ao filtro principal, pois
suas “medidas” sdo computadas em momentos distintos e a partir dos resultados do filtro

principal. A formulagdo € feita em seguida.
Estimativa das Propriedades dos Ruidos de Processo
Os estados desse filtro s3o a média “MPN” e a covariancia “CPN” do ruido de processo do

filtro principal. Tomando por base (4.2), ¢ intuitivo estimar-se que uma medida da média dos

ruidos de processo seja representada pela seguinte relacdo:

MPN_(j+1)=%"(j+1)—-®%" (j)- Bu(j) (4.12)

que ¢ equivalente a:

MPN_ (j+1)=%"(+1)—% (j+1) (4.13)
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As respectivas covariancias podem ser calculadas por:

C, v () = (MPN,, ()~ MPN())(MPN,, (j) - MPN(j))" (4.14)

Os valores estimados, com o sobrescrito “*”, da equag¢do acima sdo provenientes dos estados

do filtro de Kalman.

A medida da covariancia do ruido de processo do filtro principal pode ser estimada pela

seguinte expressao [61]:
CPN,, (j)=C,py ()~ (®P"(-1)@" ~P"(j)) (4.15)

Somente a diagonal da estimativa da matriz de covariancia dos erros de processo ¢
considerada. Valores negativos significam que o termo “Cypn(j)” € menor que o segundo
termo, o que deve representar uma covariancia dos erros de processo baixa. Para que a matriz
se mantenha positiva e semidefinida, somente valores maiores ou iguais a zero sao
considerados. Valores negativos sdo alterados para zero numérico, em um procedimento
sugerido por Grewal [70] para a correcdo de matrizes que deveriam ser positivas

semidefinidas, mas ndo o sdo por questdes de aproximacdo numérica.

Uma vez obtidas as formulagdes das medidas necessarias para a média do ruido de processo e
a sua covariancia — atributos do primeiro filtro e vetor de estados do segundo filtro, que sdo os
modelos de medidas, sdo necessarias as formulagdes dos modelos dindmicos e das respectivas
covariancias de medida e de processo. Nao ha como se determinar o comportamento dinamico
real desses estados, dada a caracteristica aleatoria do fendmeno. A modelagem dinamica
proposta considera estados constantes no tempo, para o segundo filtro, porém com a adi¢do de
um ruido branco com média nula e covariancia definida. Isso fornece uma boa flexibilidade e

contorna problemas de divergéncia permitindo variagdes no tempo.
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Sumarizando em forma matricial, o modelo dindmico para o ruido de processo ¢ proposto na

seguinte forma:

MPNG+1)| |1 0| MPN() . 1 0} w21(j) 4.16)
CPNG+1)| |0 1[|CPNG)| |0 1] w22() '
onde “w2x(j)” € um vetor de ruido branco com propriedades “w2x”~N(0,Q2x).

Agrupando as equacdes anteriores, 0 modelo de medidas resulta em:

MPN,,(j)] _ £ G)-% () {1 OHMPN(j)}{VZI(j)} @17
CPN, ()] [Cyp()—(®P(G-D®" =P ()| [0 1[[CPNG) | |v22() '

onde “v2x(j)” ¢ um vetor de ruido branco com propriedades “v2x”~N(0,R2x).

Estimativa das Propriedades dos Ruidos de Medida

Os procedimentos para obtencao das estimativas estatisticas do ruido de medida s3o baseados
na mesma formulacdo apresentada para o caso dos ruidos de processo, mas com o uso da
inovagdo. O método também pode ser classificado como “Técnica de Ajuste de Covariancia”,
segundo Mehra [60]. Para tanto um terceiro filtro de Kalman ¢ definido. A inovagdo deve
possuir propriedades estatisticas de um ruido branco, ou seja, estacionario, com média zero ¢
correlagdo nula entre tempos de calculos distintos, que € a innovation property. Em um caso

real, uma medida da média do ruido de medida seria estimada por:
MMN, (1) =y(i)—Hx (i) (4.18)

e a respectiva covariancia estimada por:

C, (i) = (MMN, (i)~ MMN(i))(MMN. (i)~ MMN(i))’ (4.19)

m

onde os valores estimados sdo fornecidos pelo respectivo filtro de Kalman.
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Pode ser demonstrado que o valor esperado para a covariancia da inovagao ¢ dado por [60]:
E{(y()-HX ())(y()-HX (i))"} =HP"()H" +R(i) (4.20)

0 que resulta em uma expressdo da medida da estimativa da covariancia do ruido de medida

do filtro principal como se segue:
CMN , (i) = Cypyn ) —HP~ (DH" (4.21)

Analogamente ao caso anterior, somente a diagonal da estimativa da matriz de covariancia
dos erros de medida ¢ considerada. Valores negativos significam que o termo “Cyumn(i)” €
menor que o segundo termo, o que isso deve representar uma covariancia dos erros de medida
baixa. Para que a matriz continue positiva e semidefinida, somente valores maiores ou iguais
a zero sdo considerados. Valores negativos sdo alterados para zero numérico, analogamente

ao utilizado nas estimativas dos ruidos de processo.

Uma vez definidas as medidas necessarias para a média do ruido de medida e a sua
covariancia — atributos do primeiro filtro e vetor de estados do terceiro filtro, que sdo os
modelos de medidas, ¢ necessario que se especifique o modelo dindmico. A abordagem serd a

mesma adotada na defini¢do do filtro para as estimativas das propriedades do ruido de

processo, ou seja:
MMN((+1) 1 0| MMN() 1 0} w31(i)
) = . |t . ) (4.22)
CMN(i+1) 0 1| CMN() 0 1] w32(%)
onde “w3x(j)” € um vetor de ruido branco com propriedades “w3x”~N(0,Q3x).

Agrupando as equagdes anteriores, o modelo de medidas resulta em:
MMN, ()| y(i)—Hx (i) |10 MMN() . v31(i) 423)
CMN, ()| |Cyyn@—HP ()H"| |0 1] CMNG) | |v32(3i) '

onde “v3x(i)” ¢ um vetor de ruido branco com propriedades “v3x”’~N(0,R3x).
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O processamento dos dois filtros auxiliares, para as estimativas estatisticas do ruido de
processo e do ruido de medidas do filtro principal, ¢ realizado com equagdes similares as
equacdes do filtro principal na forma de um filtro de Kalman. Todos sdo executados em

paralelo e trocando informagdes entre si, na seqiiéncia descrita em seguida:

£ (k+1) = ®%" (k) + MPN(K)

P (k+1)=®P* (k)®" +CPN(K)

x37(k+1)=®3x3" (k)

P3 (k+1)=®3P3" (k)®3" + Q3

K3(k+1)=P3 (k+1))H3"[H3P3 (k +1)H3" +R3]"
x37(k+1)=x3"(k+1)+K3(k+1)[y3(k+1)—H3x3 (k+1)]

P3"(k+1)=P3 (k+1)-K3(k+1)H3P3 (k+1)

Kk+1)=P (k+1)H"[HP (k+1)H" + CMN(k +1)]""

' (k+) =% (k+1)+Kk+D[y(k+1)—Hx (k+1)—~MMN(k +1)]

P (k+1)=P (k+1)-K(k+1HP (k+1)

x27 (k+1)=®d2x2" (k)

P2 (k+1)=®2.P2* (k)®2" +Q2

K2(k+1)=P2" (k+1)H2"[H2P2 (k +1)H2" + R2]"

27 (k+1)=x2"(k+1)+K2(k+1)[y2(k+1)-H2x2" (k+1)]

P27 (k+1)=P2" (k+1)-K2(k+1)H2P2 (k+1) (4.24)
Nas equacdes (4.24) foram introduzidas as notagdes “x3”, “y3”, “®3”, “H3”, “Q3” ¢ “R3”
referentes ao filtro para as estimativas do ruido de medida, e “x2”, “y2” , “®2”, “H2”, “Q2”
e “R2” relativos ao filtro para as estimativas do ruido de processo. A formatacdo ¢ a mesma
apresentada em (4.2) e as defini¢cdes das matrizes dinamicas estdo em (4.16), (4.17), (4.22) e
(4.23). Os vetores “MPN” e “CPN” compdem o vetor de estados “x2”, e os vetores “MMN”

e “CMN” compdem o vetor de estados “x3”.

Mesmo que a formulagdo permita a estimacdo das propriedades dos ruidos de medida e de
processo, isso requer cautela. As caracteristicas dos ruidos de medida podem ser determinadas
em experimentos laboratoriais e também se procura evitar problemas de observabilidade, de

instabilidade nos algoritmos e de sobrecarga computacional.
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A modelagem matematica do problema de verificacdo de compatibilidade foi definida no
Capitulo 2. Em seguida foi feita uma andlise de quais manobras de ensaio em voo seriam mais
adequadas para a excitacdo do modelo. Por fim escolheu-se o método do filtro de Kalman
estendido com estimagao adaptativa para as propriedades dos ruidos de processo e de medida.
Recordando a filosofia Quad-M do DLR, o passo seguinte seria caracterizar as medig¢des, O

que serd visto no proximo Capitulo que especifica o experimento.
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5. Definicao do Experimento

5.1 Introducao

Nos Capitulos anteriores foram definidos o0 modelo matematico, sua forma de excitagdo e a
metodologia matematica utilizada para a verificagdo de compatibilidade de dados de ensaio
em voOo e calibracdo dos dados do ar em tempo real. Para a validacdo do método proposto
duas abordagens serdo utilizadas: a primeira faz uso de simulagdes de Monte Carlo com dados
sintéticos gerados no ambiente controlado de um simulador; e a segunda utiliza dados reais de
ensaio em vbo. Todo o codigo computacional foi programado em ambiente MatLab®,
utilizando somente suas fungdes basicas, inclusive para a implementagdo das rotinas de

filtragem estocastica.

5.2 Conjunto de Equacao do Filtro de Kalman Estendido Adaptativo

5.2.1 Modelo Dinamico

O vetor de estados necessario para a implementacdo do filtro de Kalman estendido ¢ definido
a partir do conjunto de equagdes apresentado em (2.18). A esse vetor sdo acrescidos os
parametros propostos no problema, convertidos em estados, conforme a equacao (5.1) que se

segue.

Nesse conjunto de equagdes nota-se que as constantes de tempo das equagdes de estado dos
componentes dos ventos foram consideradas suficientemente grandes em relacao ao intervalo
de observagdo para que fossem desprezadas — vide equagdo (2.13). Além disso o estado “zz”

29

ol convertido em altura geométrica na forma “h = - zg”.
f rtid It t “h” na f “h
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—((qm +bq +wpq)w—(rm +b, +wpr)v)—gsen6?
V= (aycg +b,, + wpay)—((rm +b + wpr)u —(pm +b,+wp, )w) + g cosBseng
= (azc(g +b, +Wpaz)_((pm +b, +wpp)v—(qm +b,+wp, )u)+gc0sz9cos¢

u= (axag +b, + wpw)

W
é=(p, +b, +wpp)+(qm +b, +wpq)yen¢tan6’+(rm +b, +wp, )cosgtan &
0= (qm +b, +wp, )cos¢—(rm +b, +wp, Jsend

v = (qm +b, +wp, )sen¢sec<9+(rm +b, +wp,)cos¢sec6’

Xp u
Ve |=Lg|v
_hE

w
Wy = WP,
W= WPy,
W= WPy,
Ps— __Psg ((sen6)u —(sengcos @ —(cos pcos @)w)+wp
R.SAT
b, =Wpy.
b,, =Wpy,
b, =Wp,,
b, =wp,,
b, =wp,,
b, =wp,,
K, =wp, oD
b, =wp,,
K, =wpy,
b, =wp,,
Ky =W,
by = WP,

Os parametros, ou estados aumentados, foram considerados constantes, no entanto com
derivada temporal igual a uma variavel aleatéria com distribui¢do Gaussiana e média nula. O
vetor de estados aumentado ¢ resumido na tabela seguinte com as respectivas unidades e

defini¢des:



Estado Definicao Unidade

1 u | Velocidade inercial longitudinal m/s

2 v | Velocidade inercial lateral m/s

3 w | Velocidade inercial transversal m/s

4 , Angulo de inclinacio Graus

5 0 | Angulo de arfagem Graus

6 7 Angulo de proa Graus

7 xg | Posicdo “x” do CG em relagdo ao ref. inercial m

8 ye | Posi¢do “y” do CG em relacdo ao ref. inercial m

9 hg | Posi¢ao “h” do CG em relagao ao ref. inercial m

10 | Wy | Vento norte m/s

11 Wg | Vento leste m/s

12 | W, | Vento vertical m/s

13 | Ps | Pressdo estatica Pascal

14 | b, | Polarizagdo da forca especifica longitudinal m/s’

15 | b, | Polarizacdo da forca especifica lateral m/s’

16 | b, | Polarizagdo da forca especifica transversal m/s’

17 | b, | Polarizacdo da rotacdo lateral Graus/s

18 | b, | Polarizacdo da rotacdo de arfagem Graus/s

19 | b, | Polarizag¢do da rotagdo de guinada Graus/s

20 | K, | Fator de escala do angulo de ataque Adimensional
21 | p, | Polarizacdo do angulo de ataque Graus

22 | Ky | Fator de escala do ngulo de derrapagem Adimensional
23 | by | Polarizagdo do dngulo de derrapagem Graus

24 | Kp | Fator de escala da medida de pressdo estatica Adimensional
25 | bps | Polarizacdo da medida de pressdo estatica Pascal

Tabela 5.1 — Vetor de estados para o filtro de Kalman estendido.

O vetor de entradas ¢ representado na proxima tabela:

Entrada Definicao Unidade
1 | ax, | Forca especifica longitudinal m/s”
2 | ayn | Forca especifica lateral m/s”
3 | az, | Forga especifica transversal m/s’
4 | pm | Rotagdo lateral Graus/s
5 gm | Rotacdo de arfagem Graus/s
6 rn» | Rotacdo de guinada Graus/s
7 | SAT | Temperatura estatica Celsius

Tabela 5.2 — Vetor de entradas para o filtro de Kalman estendido.

92



5.2.2 Modelo de Medidas

93

O modelo de medidas foi definido em (2.35) e se repete nesse capitulo para fins de clareza:

-x,q+
am=K 1g" (wa wm,
u

a

vV, +Xr—z
ﬁmzKﬂtg_l(M}rbﬂ-&wmﬂ
7.RSAT +V* % Ps.g

Psm=Ps|1+K, || —— | —1||+—

7.R.SAT R.SAT

7

> 1% s
Ptm = P{1+ TR SAT} + 2 SAgT (xp, = %0 Jsen(0)—(zp, — 2o )cos(@)]
PsV

+ RSAT[(yPt _yCG)r_(ZPt _ZCG)Q]‘l'Wsz

xEm :xE +meE
YEM=Yp +wm;

ZpM=Z, +Wm

Dessa forma o vetor de medidas ¢ apresentado na tabela a seguir:

[(xp, =X Jsen(0) = (zp, — 2o )eos(0) |+ by, +wm,

(5.2)

Medida Definicao Unidade
1 am | Angulo de ataque Graus
2 Sm Angulo de derrapagem Graus
3 | Psm | Pressdo estatica Pascal
4 | Ptm | Pressdo total Pascal
5 xgm | Posi¢do “x” do CG em relagdo ao ref. inercial m

6 | ygm | Posi¢ao “y” do CG em relagdo ao ref. inercial m

7 hgm | Posi¢ao “h” do CG em relagdo ao ref. inercial m

Tabela 5.3 — Vetor de saidas para o filtro de Kalman estendido.

5.2.3 Constantes

Algumas constantes sdo necessarias no corpo do programa e complementam o modelo

matematico. Elas sdo apresentadas na proxima tabela:
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Constante Definicio Valor Unidade
1 R | Constante universal dos gases 286,97 m°/s’/K
2 g Aceleracdo da gravidade 9,80665 m/s”

Tabela 5.4 — Constantes fisicas dos modelos dindmico e de medida.

5.2.4 Equacgdes Auxiliares

As medidas de forga especifica normalmente sdo realizadas fora do centro de gravidade da

aeronave. Os valores sdo corrigidos para o CG através das equacdes seguintes:

ax,, = xa(q2 +7r’ )— ya(pq - f)— Za(pr + q')+ ax,
ay,, = —xa(qp + f)+ ya(p2 +7’ )— za(qr - p)+ ay,, (5.3)
az,, = —xa(pr - q')— ya(qr + p)+ th(p2 + q2 )+ az,

n <

onde “xa", “ya” e “za” sdo as coordenadas dos acelerometros em relacdo do CG da aeronave.

As medidas de posi¢do, em geral realizadas através de uma antena de GPS, também nao
costumam ser realizadas no CG da aeronave. A transformagdo das medidas ¢ realizada por

meio das seguintes equagoes:

Xcgpm Xph XGps
yegem | =| Y | = Lgg| Yops (5.4)
—hcgym —hym Zgps

onde “xgps", “vaps” € “zgps” sdo as coordenadas da antena receptora em relacdo do CG da

acronave.

As velocidades aerodinamicas precisam ser calculadas para uso nas equagdes do modelo de
medidas. Isso ¢ feito extraindo-se os componentes do vento das velocidades inerciais

representadas no eixo do corpo, conforme o seguinte conjunto de equagdes:
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u, u W,
vV, |=| Vv |—Lg| W, (5.5)
w, w w,

5.2.5 Propriedades dos Ruidos do Filtro Principal

Ruidos de Medida

A formulacdo estocéstica do filtro de Kalman requer que sejam fornecidas as propriedades
estatisticas dos erros de medida, assumidos Gaussianos de média nula. No caso da filtragem
adaptativa, esses valores sdo considerados como valores iniciais, mas ndo devem ser
excessivamente distantes da realidade para evitar problemas de divergéncia do filtro. Suas
propriedades podem ser estimadas a partir de dados adquiridos em ensaios anteriores. Os
filtros passa-banda ou passa-faixa podem ser bastante eficientes para fornecer uma
decomposi¢do aproximada entre sinal e ruido. O método utilizado nesse trabalho baseou-se
em uma proposta de Morelli [69], cujas estimativas de precisdo sao de 5% dos valores reais
das propriedades estatisticas. O grafico seguinte exibe os resultados obtidos para o caso do
angulo de ataque, usando um sensor do tipo diferencial de pressdo, e para a forga especifica

normal “a,”:

Estatisticas do Ruido -> 1= 1.8859e-005 o= 0.11434 Estatisticas do Ruido -> ;= -1.4533e-006 = 0.034492

iy

!
-0.54f — Medida | - — -+ — — — —
—— Sinal
-1

Alfa (graus)
Az (9)

Alfa (graus)
Az (g)

150

| |
0 50 75
2 = T T T T
’%?1 — Ruido | 0,0
g I I | | | =
2 9 e _J Ie) _
81 | | | | | E
= T T L
4
2 | I | | |
0 25 50 75 100 125 150 150

Figura 5.1 — Filtragem dos dados do sensor de angulo de ataque e do sensor de forga

especifica normal “az”.
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A préxima tabela apresenta propriedades tipicas dos ruidos contidos em medidas de ensaio em

v0o para os mesmos sensores utilizados no presente trabalho:

Ruido | Desvio Padrao (6) | Unidade
wp,. 0,01 m/s’
wp., 0,01 m/s”
wp,, 0,01 m/s”
wp, 0,0001 rad/s
wp, 0,0001 rad/s
wp, 0,0001 rad/s
wm,, 0.0003 rad
Wi, 0.0008 rad
Wil 4,0 Pa
wnp, 10 Pa
wm 0,012 m
wm., 0,012 m
wm_, 0,012 m

Tabela 5.5 — Desvios padrdes assumidos para os ruidos provenientes dos sensores utilizados

nos voos de ensaio.

Ruidos de Processo

Os valores assumidos para as propriedades dos ruidos de processo foram baseados na
literatura. No entanto alguns ajustes foram realizados, pois cada modelagem possui seus erros
e aproximacoes intrinsecos € € um caso particular de solugdo do problema. Os procedimentos
adotados para ajuste dessas propriedades foram: i) confronto dos estados identificados pelo
filtro com estimativas anteriores obtidas por outros métodos; ii) andlise das propriedades
estatisticas das inovagdes; ¢ iii) comportamento temporal da variancia dos erros de estado. Os

resultados finais sdo apresentados na tabela seguinte:



Ruido | Desvio Padrio (o) Unidade
WPy 0,003 m/s
prE 0,003 m/s
wpy, 0,0003 m/s
WP pg 1 Pa
Wpbx le-5 m/s’
wpbgy le-5 m/s’
wpb,, le-5 m/s’
wpb, 3e-8 rad/s
wpb, 3e-8 rad/s
wpb, 3e-8 rad/s
wpK ps 3e-8 Adimensional
wpbps 3e-8 Pa
wpK, 3e-8 Adimensional
wpb,, 3e-8 rad.
Ky 3e-8 Adimensional
bp 3e-8 rad.

Tabela 5.6 — Desvios padrdes assumidos para os ruidos de processo [23].
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Os doze estados estendidos foram modelados como random walk com média nula e

propriedades estatisticas constantes no tempo. Os valores dos desvios padrdoes foram

determinados de forma heuristica baseando-se no julgamento de engenharia [51].

A matriz de intensidade do ruido de processo pode ser derivada do conjunto de equagdes

(5.1), conforme a matriz que se segue:
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100 0 —-w v 0000000000000000]
010 w 0 —u 0000000000000000
001-v u 0 0000000000000000
000 1 sen(g)tan(f) cos(¢)tan(d)0000000000000000
000 0 cos(¢) —-sen(d) 0000000000000000
000 0 sen(g)sec(d) cos(@)sec(d)0000000000000000
0000 0 0 1000000000000000
0000 0 0 0100000000000000
0000 0 0 0010000000000000
000 0 0 0 0001000000000000
000 0 0 0 0000100000000000
G_OOOO 0 0 0000010000000000
000 0 0 0 0000001000000000
000 0 0 0 0000000100000000
0000 0 0 0000000010000000
0000 0 0 0000000001000000
000 0 0 0 0000000000100000
000 0 0 0 0000000000010000 (5.6)
000 O 0 0 0000000000001000
000 0 0 0 0000000000000100
000 0 0 0 0000000000000010
1000 0 0 0 000000000000000T1]

valida para um vetor de ruido de processo definido por (2.38), acrescidos dos pardmetros em

forma de estado, ou seja:

wp Z[Wpax Wpay Wpaz pr qu Wpr WpWN WpWE WpWZ WpPs prax pray praz"'

WPy WPy WPir WPka WPpa WPkp WPirp WP kps Wy 1 (5.7)
5.2.6 Filtro Adaptativo dos Erros de Processo — Segundo Filtro
As equagdes referentes aos modelos do filtro de Kalman que estimam as propriedades

estatisticas dos ruidos de processo sdo a Equacdo (4.16) e a Equacdo (4.17). Como ndo ha

nada a acrescentar em termos de formulagao, elas ndo serdo repetidas nesse capitulo.
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O problema de reconstrucao da trajetoria foi formulado com 25 estados, conforme Equagado
(5.1). A dimensao do segundo filtro poderia chegar a 44 estados (22 médias mais 22
varidncias do filtro principal — as trés equag¢des de navegacdo ndo sdo estocdsticas). No
entanto alguns estados especificos podem ser selecionados e isso ¢ feito seguindo um critério

pratico em relagdo a aplicagdo desejada.

Em aplicacdes aeronduticas um tipo de ruido de processo bastante caracteristico ¢ o
proveniente de turbuléncias atmosféricas. Diversos modelos ja foram propostos, como o
modelo de Dryden, por exemplo, mas obviamente o fendOmeno possui natureza puramente
aleatoria. Uma aeronave pode atravessar zonas de graus de turbuléncias distintos com

gradagdo desde “ar calmo” até “turbuléncia severa”.

Algumas manobras podem possuir caracteristicas que induzam dindmicas cujo modelo
matematico nao contemple. A auséncia da modelagem repercute na alteragdo das
propriedades dos residuos do filtro. As propriedades estatisticas sdo alteradas, ou mesmo
passam a incorporar caracteristicas coloridas, que violam a consideracdo inicial de que se trate
de ruido branco. Em aeronaves de grande porte, uma excitacdo mais brusca nas superficies de
comando pode excitar modos elasticos que freqiientemente ndo sdao considerados quando se
adota modelos classicos de corpo rigido. Manobras de stall ou buffeting, onde ocorre o
descolamento do fluxo aerodindmico da superficie da aeronave, provocam vibragdes
estruturais na aeronave que podem ser identificadas pelo aumento do ruido de medida em
alguns sensores. A Figura 5.1 apresenta o comportamento de um sensor de angulo de
incidéncia aerodinamica e de um sensor de forga especifica normal durante um stall. Nota-se
claramente o aumento das amplitudes do ruido quando se aproxima da regido de maximo
angulo de ataque até que a aeronave se recupere da manobra. Naturalmente havera uma
degradacdo das estimativas dos estados nessas regides para os filtros com propriedades
estatisticas dos ruidos fixas ao longo do tempo. No caso do stall, ¢ exatamente nessa regiao
onde sdo determinados o coeficiente de sustentacdo maximo e a velocidade minima de vdo,

parametros fundamentais para a defini¢do das caracteristicas de desempenho da aeronave.

A determinacdo das propriedades estatisticas dos ruidos de medida do segundo filtro foi feita
baseando-se no desempenho do filtro principal executado com as propriedades dos ruidos
fixas. As equagdes de medida (4.17) foram aplicadas e as respectivas propriedades dos seus

ruidos de medida foram extraidas da mesma forma feita para as medidas do filtro principal —



100

vide Figura 5.1. Trés manobras de ensaio em voo foram utilizadas como base de dados. Os

resultados foram repetitivos e consistentes e sdo apresentados na tabela seguinte:

Estado do Filtro Média Desvio Padriao | Unidade
Principal

1 1.80E-04 3.32E-04 m/s
2 1.20E-04 3.32E-04 m/s
3 2.00E-05 2.37E-05 m/s
4 2.30E-09 5.66E-09 rad
5 4.30E-10 2.65E-09 rad
6 3.50E-09 1.67E-08 rad
7 - - -

8 - - -

9 - - -
10 4.70E-05 6.86E-05 m/s
11 6.90E-05 7.81E-05 m/s
12 1.30E-06 2.68E-06 m/s
13 2.10E+00 3.16E+00 Pa
14 2.40E-11 2.00E-11 m/s’
15 2.70E-13 2.43E-13 m/s’
16 2.80E-10 2.79E-10 m/s’
17 2.20E-13 3.32E-13 rad/s
18 7.40E-16 4.00E-16 rad/s
19 6.00E-14 5.83E-14 rad/s
20 2.90E-06 4 90E-06 adm.
21 1.80E-08 5.39E-08 rad.
22 3.10E-08 2.26E-08 adm.
23 3.90E-10 3.46E-10 rad.
24 2.80E-13 6.16E-13 adm.
25 5.60E-01 7.35E-01 Pa

Tabela 5.7 — Desvios padrdes assumidos para os ruidos de medida do segundo filtro extraidos

dos resultados do filtro principal com propriedades de ruido constantes.

As variancias iniciais dos erros de estado adotadas assumiram os mesmos valores dos ruidos

de medida apresentados na Tabela 5.7, um procedimento sugerido por Bauer e Andrisani [79].
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Os valores adotados para ruido de processo podem ser escolhidos com base no desempenho
desejado para a dinamica de estimacdo dos ruidos de medida do filtro principal. O modelo
dindmico do segundo filtro (4.16) ¢ bastante simples, e nisso reside sua grande vantagem e
facilidade no processo de ajuste. Seu equacionamento considera estados invariantes no tempo,
no entanto as magnitudes das varidncias dos ruidos de processo adotados permitem uma
variacdo mais ou menos intensa dos valores assumidos pelos estados ao longo do tempo.
Ruidos de processo baixos, ou nulos, fazem com que o filtro “perceba” alteragcdes nas
propriedades do ruido de processo do filtro principal de forma mais lenta, o que € propicio
para captar variagdes suaves com, por exemplo, variagdo nas condi¢des de turbuléncias
atmosférica. No caso de alteragcdes mais abruptas, comuns em manobras tipo stall ou
buffeting, ¢ conveniente maior agilidade na estimagao, e o ruido de processo precisa possuir
maior magnitude. Nesse caso as estimativas podem assumir valores mais elevados devido a
variagdes locais, portanto adotou-se um limite de “36” (desvio padrdo) em relagdo ao valor
inicial assumido no filtro principal, como sugerido por Rios Neto e Kuga [62], para contornar

estimativas locais ruins que poderiam favorecer a degradagao do desempenho do filtro.

Dentre os componentes do vetor de ruidos de processo, dados na Equagdo (5.7), observa-se
que as entradas a,, a,, a., p, q ¢ r, normalmente fornecidas por uma plataforma inercial, sdo
bons candidatos a se beneficiar com uma estimag¢do adaptativa. Espera-se um beneficio ainda
maior quando a unidade estd afastada do centro de gravidade da aeronave e de forma
desfavoravel em relagdo aos modos principais de vibragdo. Dessa forma as variancias dos
ruidos de processo das equagdes de estado de u, v, w, Phi, Theta ¢ Psi sao bons candidatos a
serem estimados pelo segundo filtro. Evitou-se estimar as médias dos residuos para ndo haver
conflito com a identificacdo dos pardmetros de polarizacdo existentes nos modelos dindmicos

de u, v, w, Phi, Theta e Psi.

5.2.7 Filtro Adaptativo dos Erros de Medida — Terceiro Filtro

O terceiro filtro estima as propriedades estatisticas dos ruidos de medida, que estdo definidos
na Equacdo (5.2). O modelo dindmico ¢ o modelo de medidas foram apresentados nas
Equacdes (4.22) e (4.23). As motivagdes do uso da filtragem adaptativa para estimar as
propriedades estatisticas dos ruidos de medida sdo as mesmas apresentadas para o caso

anterior referente aos ruidos de processo.
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Para o problema completo ter-se-ia 14 estados para o terceiro filtro. Sete relativos as médias e
outros sete relativos as variancias dos ruidos de medida. Novamente nem todos os estados
precisam ser selecionados para o terceiro filtro. As variancias dos angulos de ataque e de
derrapagem e as pressdes estdtica e total podem ser objetos de estimagdo adaptativa. Até
mesmo os erros das medidas das posigdes fornecidas pelo GPS podem ser estimados para os
casos em que o modelo ¢ de corpo rigido e a aeronave tem comportamento eldstico acentuado.
As estimativas das médias dos ruidos novamente foram descartadas, pois as respectivas
equacdes, como se observa em (5.2), j4 possuem termos de erro de polarizagdo a serem

estimados.

O processo para obtengdo das propriedades estatisticas dos ruidos de processo e de medida,
para a determinagdo da variancia inicial dos erros de estado e para ajuste e configuragdo do

terceiro filtro foi 0 mesmo adotado para o caso anterior.

Novamente trés manobras de ensaio em voo foram utilizadas como base de dados para
obtencdo das estatisticas do ruido de medida. Os resultados novamente foram repetitivos e

consistentes e sdo apresentados na tabela seguinte:

Medida do Média | Desvio Padrao | Unidade
Filtro Principal
1 1.80E-07 2.79E-07 rad
2 9.50E-07 1.48E-06 rad
3 5.20E+00 2.97E+00 Pa
4 4.30E+00 3.16E-01 Pa
5 3.30E-04 7.00E-04 m
6 2.30E-03 2.79E-03 m
7 1.90E-04 5.29E-04 m

Tabela 5.8 — Desvios padroes assumidos para os ruidos de medida do terceiro filtro extraidos

dos resultados do filtro principal com propriedades de ruido constantes.
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5.2.8 Aspecto Praticos de Implementagio

As linearizacdes das matrizes dinamica e de medida, necessarias para o filtro de Kalman
estendido, foram realizadas numericamente, em detrimento do cdlculo analitico, por serem
suficientemente precisas, menos susceptiveis de erro de implementagdo e fornecerem mais
flexibilidade ao algoritmo. O método empregado foi a derivagdo através de funcdes
complexas, no lugar de diferenciacdo por diferencas finitas. O método baseia-se na expansao
da funcdo em série de Taylor ao redor do ponto “x+ih”, como visto na Equacdo (5.8),
utilizando-se somente a parte imaginaria. Em alguns casos pode-se atingir precisdo proxima a
obtida com o uso de métodos analiticos, dependendo do valor de “A” escolhido [76], que ¢

feito baseado na precisdo de maquina, e da quantidade de termos da expansao utilizada.

()=l (; +ih)] (5.8)

Os trés filtros ndo sdo iniciados simultaneamente no algoritmo. Tenta-se evitar que os
acoplamentos dos transientes iniciais levem as estimativas para muito longe dos valores
esperados, e seja necessario maior quantidade de dados para chegar-se a estabilizacdo.
Portanto o filtro principal ¢ iniciado primeiro ¢ os demais somente apds o processamento de

algumas amostras. Valores proximos de 100 mostraram-se bastante razoaveis.

O uso dos algoritmos propostos para a estimagdo das propriedades dos ruidos de processo e de
medida ndo contempla uma matriz de intensidade de ruido que pondere contribuicdes de
diferentes fontes de ruido em uma mesma equacao dinamica ou de medida. Ou seja, nao ha
termos de acoplamento. Isso ocorre por que os ruidos sdo estimados pelos residuos de cada
equacdo, cujo resultado pode ser proveniente da contribuicdo mais de uma fonte de ruido.
Dessa forma os termos de acoplamento desaparecem e, para o caso completo, a matriz
passaria a ser diagonal. No caso especifico desse trabalho nao hé qualquer efeito para os erros
de medida, pois os ruidos sdo aditivos ¢ ndo hd acoplamento entre as equacdes. Isso ndo
ocorre para as estimativas dos erros de processo. Nota-se na Equagdo (5.6) que a matriz de
intensidade de ruido ndo sé ndo ¢ diagonal, como também o ruido ndo ¢ aditivo para as trés
primeiras equacgdes. No caso adaptativo houve uma alteracdo intrinseca na modelagem e os

ruidos passam a ser considerados aditivos e desacoplados.
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5.3 Experimento com Dados Simulados

O desempenho do algoritmo proposto foi testado inicialmente com dados gerados a partir de
um simulador de base fixa. Esse tipo de simulador ¢ bastante eficiente em avaliagdes que nao
requeiram muito realismo com respeito ao ambiente externo de simulacdo e em manobras
cujas informagdes “sentidas” pelos pilotos ndo sejam necessdrias — manobras que nao
envolvam fator de carga, por exemplo. As manobras para verificagdo de compatibilidade de
dados sdo, portanto, perfeitamente exeqiiiveis nesse ambiente e a dindmica dos comandos dos

pilotos sdo bastante proximas da realidade encontrada em voo.

O uso de um simulador de vdo, cujo modelo dindmico foi elaborado de forma completamente
independente do modelo utilizado nesse trabalho, ¢ uma forma excelente de se verificar erros
de implementagdo. A possibilidade de cometer-se o mesmo erro nas duas modelagens

matematicas € bastante reduzida.

Outra caracteristica importante ¢ que o simulador permite que os dados sejam gerados de
forma controlada. As saidas podem ser utilizadas na sua forma nominal ou corrompidas por
parametros do tipo fator de escala ou erro de polarizagdo, contaminadas por ruidos de
processo ou de medida, e, finalmente, podem conter uma combinacdo de todas essas
alternativas. A adi¢cdo de ruidos e perturbagdes tipicas das encontradas em situagdes reais
fornece uma boa base de dados para testes e ajustes de algoritmos de identificacdo. A
capacidade de recuperar os parametros introduzidos nos dados nominais certamente ¢ um

critério minimo de desempenho do identificador.

A manobra escolhida para ajuste e verificagdo do desempenho do algoritmo de identificagao
por filtragem adaptativa foi a Wind box, tal qual descrita na Figura 3.5. Os dados de entrada e
de saida — supostamente provenientes de sensores, foram corrompidos por ruidos com desvio
padrao conforme a Tabela 5.5. Adicionalmente os dados de angulo de ataque, de angulo de
derrapagem e de pressao estatica foram perturbados pelos parametros descritos na Tabela 5.9,

seguindo o modelo de medidas na Equagao 5.2.
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Parametro Valor Unidade
K, 0,95 Adimensional
by -5,0 Graus
Ks 0,95 Adimensional
bg 2,0 Graus
Kps 0 Adimensional
bps 500 Pascal

Tabela 5.9 — Parametros de erro de medida introduzidos nos dados de simulador.

Os voos de calibragao dos dados do ar costumam ser executados no inicio da campanha de

ensaios. Mesmo antes do primeiro voo da aeronave, ja existe um conhecimento prévio do

sistema proveniente de andlises tedricas, de simulacdes computacionais ou mesmo de ensaios

em tinel de vento. Portanto esses parametros de calibracdo possuem uma estimativa inicial

que, de certa forma, podem diferir em 30% do valor final a ser estimado no ensaio. As

condigdes iniciais desses parametros foram especificadas com base nesse critério.

As propriedades estatisticas dos ruidos que corrompem os dados provenientes do modelo

simulado foram variantes no tempo. O vetor adotado para as estimativas adaptativas das

propriedades dos ruidos foi o seguinte:

e variancias dos erros de processo de u, v, € w;

e variancias dos erros de medida de alfa e de beta;

e variancias dos erros de medida de pressao estatica e de pressao total.

A verifica¢do do desempenho dos algoritmos de identificagao foi realizada comparando-se os

resultados provenientes de simulagdes de Monte Carlo com um conjunto de 100 realizagdes,

analisado pelos dois modos de filtragem.
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5.4 Experimento com Dados de Voo

Mesmo que se tente reproduzir em um simulador o ambiente encontrado durante o voo de
uma aeronave, a avaliacio com dados reais de ensaio ¢ indispensavel. Muitas das
consideracdes feitas durante a formulagdo do problema costumam ser violadas. Trata-se,
portanto, de uma verificagdao da representatividade do modelo definido e um teste de robustez.
E muito comum que no conjunto de dados de ensaio exista algum dado corrompido por
motivos diversos, que podem ser: i) problema de calibragdo; ii) falha do sensor; iii) erro no
poOs-processamento; iv) problemas de instalacdo; e etc. O uso de uma base de dados
corrompida em problemas de identificagdo compromete o resultado e faz com que o analista
perca horas de trabalho sem uma conclusdo consistente, ou, pior ainda, altere sua formulacao
matematica na tentativa de explicar os dados corrompidos. Fica claro, portanto, porque a
verificagdo da compatibilidade de dados de ensaios ¢ uma ferramenta indispensavel em

problemas de identifica¢do aplicados a aeronaves.

As possibilidades de erro certamente sdo numerosas. Os itens listados a abaixo sdo os mais
comuns e merecem maior aten¢ao nos problemas de identificagdo utilizando dados de voo:
e crro na formulagdo do modelo dinamico;
e crro na formula¢do do modelo de medidas;
¢ ruidos de medida e/ou de processo nem brancos nem Gaussianos;
e ruidos correlacionados;
e nivel sinal/ruido muito baixo;
e problemas relativos aos sensores:
= erro na instalagdo — alinhamento da unidade inercial, por exemplo;
= falha no sensor;
= erro na calibracdo; e
= sensor mal selecionado — precisdo muito baixa, por exemplo.
e problemas relativos ao sistema de aquisi¢ao:
= atrasos no tempo e falta de sincronismo dos dados;
= perda de sinal;
» taxa de amostragem muito baixa; e

= uso de filtros com caracteristicas distintas.
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Os dados de voo utilizados foram obtidos a partir de uma aeronave de ensaio, do tipo jato
regional, com instrumentacdo completa para gerar as informagdes necessdrias para o
algoritmo de verificagdo de compatibilidade. Como se trata de um problema cinematico, onde
as informagdes aerodindmicas, propulsivas e geométricas sdo dispensaveis, ndo € necessario
que se faca uma descri¢ao mais detalhada da aeronave. As caracteristicas do prototipo, que

sdo relevantes ao problema, e sua instrumentacao sao descritos no item 5.4.1.

A manobra de voo ¢ uma das partes essenciais do problema. Suas caracteristicas foram
descrita no Capitulo 3, onde se especificou o que seria a manobra ideal para fins de
verificacdo de compatibilidade de dados. Duas manobras foram selecionadas para as andlises
desse trabalho. Uma delas trata-se de um stall em curva, com as seguintes caracteristicas: 1)
variagao da velocidade aerodinamica; ii) variagdo do angulo de ataque; iii) variagdo do angulo
de derrapagem ao final do stall; e iv) alteragdo da proa, o que permite identificar a velocidade
da massa de ar. Os maiores reveses, em relagdo as caracteristicas desejadas, ficam por parte
da pequena amplitude na variagdo do angulo de derrapagem e da execu¢do de uma curva com
variagdo de proa inferior a 180 graus. Essa manobra passa a ser referida nesse texto como
SCO1. A segunda manobra foi executada conforme descrito no Capitulo 3, entretanto com as
excursdes em alfa e beta precederam a curva de 180°. Ela contém praticamente todas as
caracteristicas desejadas para uma verificagdo de compatibilidade de dados e nesse texto

passaré a ser referida como FPRO1.

O vetor contendo as propriedades estatisticas para serem estimadas de forma adaptativa foi
mais completo do que o escolhido para o caso simulado. As equagdes cinematicas que
contemplam as entradas fornecidas pela unidade inercial, referentes aos estados u, v, w, Phi,
Theta e Psi, e todas as equagdes de medida foram selecionadas. Somente as variancias foram
estimadas, descartando-se as médias, conforme descrito a seguir:
e variancias dos erros de processo de u, v, ¢ w devido as entradas fornecidas pelos
acelerometros do inercial;
e variancias dos erros de processo de Phi, Theta e Psi devido as entradas fornecidas
pelos giros do inercial;
e variancias dos erros das medidas de alfa e de beta fornecidas pelas sondas/vane;
e variancias dos erros das medidas de pressao estatica e de pressao total fornecidas pelas

sondas/Kiel Pitot;
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e variancias dos erros das medidas de posicao fornecidas pelo GPS.

5.4.1 Instrumentacio de Ensaios

Provavelmente a tinica desvantagem dos dados simulados ¢ que eles sejam perfeitos demais,
ou ao menos muito artificialmente imperfeitos. E essa caracteristica que os distancia da

realidade e que ndo dispensa que sejam feitos testes com dados reais.

Existe uma vasta possibilidade de transdutores para atender as necessidades de medidas de
entradas, apresentadas na Equacdo (5.1), e de medidas de saidas, conforme Equagdo (5.2).
Naturalmente existe uma relagdo forte entre a qualidade dos sensores e a qualidade dos
resultados e essa relagdo ja tem sido objeto de estudo ha algum tempo [71]. Ultimamente a
qualidade dos transdutores melhorou sensivelmente e, em um prototipo de ensaios, muitos dos
componentes considerados instrumentagdo de ensaio ja fazem parte dos equipamentos de série

da aeronave.

A seguir faz-se uma descri¢do sumaria da instrumentac¢do utilizada para obtencao de dados de

ensaio nesse trabalho.

Unidade Inercial

A unidade inercial fornece dados de forcas especificas e de velocidades angulares, que fazem
parte do vetor de entradas da Equacgdo (5.1). Muito embora fosse desejavel utilizar uma
unidade inercial que fornecesse as aceleracdes angulares também, esse tipo de equipamento
ndo ¢ usual e o custo ¢ muito elevado. O equipamento empregado foi uma unidade da
Honeywell modelo YG4037AB02ZZ Inertial Reference System [72]. Ele fornece as forcas
especificas a partir de trés acelerometros tipo pendular e as velocidades angulares por meio de
trés giros a laser. Embora a unidade possa fornecer muitas outras saidas, esses provém dos
transdutores primarios e seus respectivos dados sdo os de interesse. Embora atrativos, os
dados calculados normalmente nio acrescentam informagdes. Sao resultados de algoritmos de

filtragem internos a unidade e possuem correlagdo com os dados primarios.

O procedimento de instalagdo da unidade inercial deve ser criterioso e cuidadoso. Um

problema de alinhamento influencia negativamente os resultados e dificulta a analise dos
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dados. O posicionamento da unidade inercial no sistema de coordenadas da aeronave também
deve ser registrado e usa-se a Equacao (5.3) para instalagdes fora do centro de gravidade. A

Figura 5.2 apresenta a unidade inercial.

Figura 5.2 — Unidade inercial.

Sensores de Angulo de Incidéncia AerodinAmica

Os angulos de incidéncia aerodindmica sdo definidos a partir dos angulos do vetor de

velocidade do fluxo de ar com o sistema de eixos posicionado no corpo da aeronave.

O tipo de sensor mais comum em aeronaves de ensaio, € mesmo em aeronaves de linha, ¢ do
tipo bandeira, nome recebido devido a semelhanga entre ambos — Figura 5.3. Esses sensores
costumam ser referenciados com vane de alfa, para medida de angulo de ataque, e vane de
beta, para medida de angulo de derrapagem. As bandeiras tendem a se alinhar com o fluxo de
ar local e sdo conjugadas com transdutores de rotagdo, em geral potenciometros, de onde ¢

obtida a relagdo entre o angulo de rotagdo e o sinal elétrico.
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Figura 5.3 — Sensor tipo bandeira.

Os sensores de medida de angulo de ataque e de derrapagem podem ser conjugados em um
Unico instrumento — normalmente referenciado como boom, como pode ser verificado na
Figura 5.4, situados na extremidade de uma haste na tentativa de realizar as medigoes

minimizando a perturbagdo do fluxo de ar induzida pela aeronave.

Angulo de
/‘ derrapagem
s

/ T/\ Rriguiards

L
= ataque

Figura 5.4 — Medidas dos angulos de ataque e de derrapagem conjugados.

Mais recentemente essas medidas tém sido realizadas por meio de sondas multifunc¢ao. Nesses
equipamentos também estdo conjugadas medidas de pressdo estatica e de pressdo total. Nao
ha partes moveis nem tubos pneumaticos, o que os torna bastante atrativos. Sua forma
assemelha-se a um tubo de Pitot, como se nota na Figura 5.5. As sondas possuem multiplos

orificios e os angulos sdo estimados em fun¢ao das diferencas de pressao medidas.
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Figura 5.5 — Sonda multifuncao para medidas de angulo de ataque, pressdo estatica e pressao

total do fluxo de ar.

A Figura 5.6 apresenta em forma esquematica o funcionamento de uma sonda com cinco

orificios.

Wedida de

pressaoc total
Medidas de

presséo estatica

Medida #1

para Alfa /—%
~— f —| Transdutor |

para Alfa

Figura 5.6 — Diagrama esquematico de funcionamento de uma sonda multifungao.
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O sensor para medida de angulo de derrapagem, utilizado nos ensaios, foi do tipo bandeira.

As medidas de angulo de ataque foram realizadas com sensor do tipo sonda multifungao.

Unidade de Posicionamento Global

A determinagdo da posi¢do da aeronave no espago ¢ uma necessidade em muitos testes
realizados em aeronaves de ensaio. Muitos métodos foram utilizados ao longo do tempo,
destacando-se: 1) cine-teodolitos; ii) sistema de radio; iii) radares; e iv) laser. Esses métodos
possuem o inconveniente da baixa precisdo ou da necessidade de proximidade da aecronave em

relacdo aos instrumentos de medida.

Os sistemas de trajetografia baseados no GPS (Global Position System) aliaram precisdo nas
medidas com facilidade de uso. A possibilidade de uso de técnicas diferenciais (DGPS —
Differential GPS), para aumento de precisdo, reforgou ainda mais sua aplicabilidade. Essas
caracteristicas permitiram que o GPS se tornasse um instrumento comum nas aeronaves de

ensaio e que novas formula¢des matematicas fossem propostas.

O sistema GPS consiste de uma constelacao de 27 satélites operacionais localizados em uma
orbita de cerca de 20.000km de altitude, e 55° de inclinagdo em rela¢do ao plano do Equador.
Os satélites transmitem sinais de navegacdo gerados a bordo com alta taxa. Estes sinais
fornecem dados sobre as efemérides dos satélites GPS (mensagem de navegagdo) bem como
informacodes do tempo atomico GPS e outras informagdes consideradas relevantes. O receptor

GPS estima a posicdo de sua antena a partir dos dados recebidos dos satélites.

O receptor GPS utilizado no ensaio foi o ASHTEC modelo Z-12 [74] — Figura 5.7.
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Figura 5.7 — Receptor GPS ASHTECH Z-12.

Pressao Estatica e Pressao Total

A velocidade aerodinamica ¢ calculada em fun¢do das medidas de pressdo estdtica e de

pressdo total. Essas grandezas foram incluidas no modelo de medidas descrito nas Equagdes

(5.2).

A tomada de pressdo estatica pode estar situada em algum local conveniente da fuselagem da
aeronave, seguindo os critérios de escolha descritos no Capitulo 2. A Figura 5.8 ¢ um

exemplo desse tipo de tomada.
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TOMADA ESTATICA

NAD OBSTAUIR E NAD PULVERIZAR LIGUIDOS
DIRETAMENTE

STATIC PORT

DO NOT COVER AND DO NOT SPRAY LIOUID
DIRECTLY

Figura 5.8 — Tomada de pressdo estatica no corpo da fuselagem.

Uma outra possibilidade ¢ o uso da sonda multifun¢ao — Figura 5.5. Como se deseja calibrar

os dados da sonda empregada para a medida do angulo de ataque, essa também foi utilizada

com sensor de pressao estatica.

A medida de pressdo total foi realizada por um tubo de Pitot do tipo Kiel por suas
caracteristicas descritas no Capitulo 2. O sensor utilizado ¢ um modelo K de fabricacido da

United Sensor Corporation. A Figura 5.9 apresenta sua instalacdo na aeronave.
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Figura 5.9 — Sensor de pressao estatica tipo Kiel Pitot.

Temperatura do Ar

A medida de temperatura do ar ¢ uma entrada no modelo de medidas. O sensor empregado foi
um Goodrich modelo 102AU1AF, que mede a temperatura de estagnacdo através de uma
desaceleragdo adiabatica. Esse valor é convertido em temperatura estatica matematicamente a
partir da calibracdo com dados de voo, como descrito na referéncia [55]. A Figura 5.10 exibe

o sensor instalado na fuselagem da aeronave.
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Figura 5.10 — Sensor de temperatura externa.

Nesse Capitulo foram apresentadas as informagdes necessarias para a execucdo do algoritmo
de filtragem adaptativa visando a verificagdo da compatibilidade de dados de ensaio. Os
experimentos foram propostos a partir de dados sintéticos, gerados em um simulador de base
fixa, e de dados de vdo, extraidos do voo de uma aeronave de ensaios tipo jato regional. A
apresentacdo e a analise dos resultados, feita no Capitulo seguinte, permite elucidar as

caracteristicas da metodologia proposta.
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6. Resultados e Conclusoes

6.1 Introducao

Nesse Capitulo sdo apresentados os resultados do uso da filtragem estocastica adaptativa
aplicada a verificacdo de compatibilidade de dados de ensaio e calibragdo simultdnea dos
dados do ar. Os dados utilizados para a analise foram obtidos em um simulador de base fixa e
em uma aeronave de ensaios, do tipo jato regional, instrumentada para ensaios em v6o, como

descrito no Capitulo 5.

Apesar de proposta de se desenvolver uma metodologia recursiva de verificacdo de
compatibilidade de dados de ensaio em vO6o em tempo real, as rotinas computacionais foram
implementadas sem os cuidados necessarios com a otimizagdo do cddigo visando a redugao
do tempo de execugdo. No entanto, mesmo realizando as analise dos dados de voo de ensaio
dentro do ambiente MatLab® e em computadores usuais com processador Intel Pentium 3®,
os tempos de execu¢do sempre foram inferiores aos tempos de manobra de ensaio, tanto para

a filtragem ndo-adaptativa quanto para a filtragem adaptativa.

Os resultados obtidos com dados de simulador, primeira etapa na validagdo do método, sao
apresentados inicialmente. Um total de 100 realizagdes foram analisadas em simulagdes de
Monte Carlo para cada modo de filtragem. A consisténcia dos resultados permitiu prosseguir
para a etapa posterior, realizada com dados reais de ensaios em vo0o, cujos produtos sao
apresentados na subseqiiente. No final do Capitulo sdo tecidos os comentarios a respeito do

desempenho do método, seguidos das propostas para a continuidade do trabalho.

6.2 Resultados com Dados Simulados

Os dados gerados no simulador de voo foram corrompidos com ruidos de medida e de
processo e com erros de polarizagdo e de fator de escala nas medidas dos angulos de ataque e
de derrapagem e da pressado estatica, como descrito no Capitulo 5. As propriedades dos ruidos
ndo permanecerem constantes no tempo, e o filtro adaptativo foi executado também com o
proposito verificar alguma propensao a instabilidade e verificar a influéncia na qualidade dos

resultados. A comparagdo também permite avaliar a qualidade do ajuste das propriedades
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escolhidas para os ruidos no filtro com propriedades fixas e a consisténcia dos valores obtidos

com o filtro adaptativo.

As propriedades escolhidas para estimagdo pelo filtro adaptativo com dados simulados foram
as seguintes: 1) variancias dos ruidos de medida para os angulos de ataque e de derrapagem e
para as medidas de pressdo estatica e total; i1) variancias dos ruidos de processo para as

equagdes de estado correspondentes as velocidades inerciais u, v e w.

Para fins de auxilio na interpretagdo dos resultados, as legendas dos graficos referentes aos
dados simulados possuem os seguintes significados:

Estado — estimativas dos estados segundo o filtro;

Medida — valores das medidas, a partir do modelo de simulagdo, corrompidas com
erros deterministicos e aleatorios;

Predicio — estimativas realizadas pelo filtro, segundo seu modelo de saidas, dos
valores das medidas;

Real — valores reais dos estados segundo o modelo dindmico de simulagao;

Calculado — valores das variancias calculados pelos filtros adaptativos;

Aplicado — valores das variancias efetivamente utilizados pelo filtro principal.

Os parametros de calibracdo dos dados do ar, apresentados nas tabelas, foram obtidos a partir
das simulagdes de Monte Carlo. Os graficos apresentados representam apenas umas das

realizagdes para que sejam feitas as comparagdes qualitativas entre os dois métodos.

Os niveis de ruido foram mantidos constantes ao longo da manobra, exceto no trecho entre as
amostras 500 e 1000, onde as magnitudes das varidncias foram multiplicadas por nove em

relacao aos seus valores nominais.

Nos dois casos houve a convergéncia do filtro com os parametros e respectivas variancias
estabilizados. A tendéncia do comportamento de todas as variancias foi decrescente conforme

novas amostras eram processadas. Ambos os resultados sdo exibidos e comparados a seguir.

O perfil do voo simulado foi uma manobra do tipo wind box, descrita na Figura 3.5, cuja

trajetoria esta representada na Figura 6.1.
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Figura 6.1 — Trajetéria realizada no simulador.

A Figura 6.2 exibe os resultados encontrados para a estimativa do angulo de ataque.
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Figura 6.2 — Identifica¢do do angulo de ataque a partir de dados simulados.

Em ambos os casos observa-se que a predi¢gdo acompanha com bastante proximidade os dados

medidos. Isso ocorre desde o inicio da leitura dos dados e permanece ao longo da historia

temporal. A estimativa do estado também ¢ coerente e, comparada com o valor real, inicia

com alguma discordancia, mas, apos a regido em que sua dindmica ¢ excitada com uma

excursao em alfa, os valores ficam bem proximos. Nao hd oscilagdes que indiquem

instabilidade do filtro. Os resultados confirmam que as propriedades estatisticas dos ruidos no

filtro ndo adaptativo foram bem ajustadas e que o filtro adaptativo mantém a coeréncia e nao

apresenta problemas de divergéncia. Comparando os dois resultados, fica claro que para o

caso adaptativo o estado converge para o valor real ligeiramente mais rapido.
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A Figura 6.3 exibe os resultados encontrados para as estimativas dos parametros de calibracao

do modelo de medidas do angulo de ataque.
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Figura 6.3 — Parametros identificados de calibragdo de alfa com dados simulados.

O comportamento dos parametros até a convergéncia ¢ bastante semelhante em ambos os
casos, no entanto os valores finais obtidos sdo ligeiramente diferentes. Tabela 6.1 confronta os
resultados e observa-se que a filtragem adaptativa possibilitou uma precisdo ligeiramente
melhor na estimativa do fator de escala, o que ndo ocorreu para a estimativa de polarizagao.
Os valores se aproximam do valor de convergéncia na regido de excursdo de alfa — trecho
marcado na figura, onde sua dindmica ¢ excitada. A mesma caracteristica foi observada na

Figura 6.1.

A Tabela 6.1 confronta os valores estimados com os valores reais dos pardmetros. Em todos

0s casos as estimativas estdo bastante proximas do esperado.

Parametro Valor Real Estimado Filtro Erro Estimado Filtro FErro
(desvio padrao) (%) Adaptativo (%)
(desvio padrio)

Fator de 0,95 0,9830 3,47 0,9763 2,77
Escala (4,60e-3) (4,40e-3)
Polarizacao -5,00 -5,1816 3,63 -5,2333 4,67
(graus) (3,22e-2) (3,39¢-2)

Tabela 6.1 — Avaliacdo dos pardmetros estimados de alfa com dados simulados.
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Na Figura 6.4 sdao observados os dados referentes ao angulo de derrapagem.
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Figura 6.4 — Identifica¢dao do angulo de derrapagem a partir de dados simulados.

A Figura 6.5, a seguir, mostra a evolucao dos parametros de calibra¢do de beta.
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Figura 6.5 — Pardmetros identificados de calibragao de beta com dados simulados.

A convergéncia ¢ mais lenta que no caso longitudinal. A justificativa é que trecho da manobra
em que hd a excitacdo da dindmica lateral ocorre apenas apds a amostra 2100, como
ressaltado no grafico. No entanto as caracteristicas de convergéncia para beta e seus

respectivos parametros sao similares as observadas para alfa. Novamente fica clara a relagdo
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de causa e efeito entre a excitacdo da respectiva dindmica com a regiao de convergéncia. O
estado identificado aproxima-se ligeiramente mais rapido do estado real para a filtragem
adaptativa, vide Figura 6.4. O mesmo ocorre com os parametros associados, que o fazem com
oscilagdes menores do que as observadas no filtro com propriedades fixas, como verificado na

Figura 6.5.

A Tabela 6.2 contém os valores estimados e compara as precisoes. As estimativas sdo muito
boas novamente. H4 um desempenho significativamente melhor para o filtro adaptativo na

obtencao da polarizagdo e do fator de escala.

Parametro Valor Real Estimado Filtro Erro Estimado Filtro FErro
(desvio padrao) (%) Adaptativo (%)
(desvio padrio)

Fator de 0,95 0,9328 -1,81 0,9499 -0,01
Escala (4,90e-3) (2,30e-3)
Polarizagao 2,00 1,8454 -7,73 1,9625 -1,88
(graus) (5,62¢-2) (2,62¢-2)

Tabela 6.2 — Avaliacdo dos pardmetros estimados de beta com dados simulados.

A Figura 6.6 refere-se a calibracao da leitura da pressdo estatica.
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Figura 6.6 — Parametros identificados de calibrag@o da pressao estatica com dados simulados.

Os valores dos parametros de calibragdao da pressao estatica convergem ao longo do trecho de

manobra em que héa variacdo de altitude — regido da excursdo de alfa. A convergéncia nio €
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tdo rapida quanto no caso do angulo de ataque, mas ¢ bastante consistente. Os
comportamentos dos dois filtros sdo similares e o valor dos pardmetros praticamente nao se

alteram apds a amostra 2100.

A Tabela 6.3 confronta os resultados encontrados para os dois algoritmos. Obteve-se melhor
estimativa da polarizag¢ao para o caso adaptativo. Para o fator de escala os valores encontrados
foram de mesma ordem de grandeza, mas ligeiramente mais proximo de zero para o caso

adaptativo.

Parametro  Valor Real Estimado Filtro Erro Estimado Filtro Erro
(desvio padrao) (%) Adaptativo (%)
(desvio padrio)

Fator de 0 1,20e-3 - 7,00e-4 -
Escala (1,59e-4) (1,94e-4)
Polarizagao 500 505,77 1,15 503,16 0,63
(Pa) (2,81) (2,97)

Tabela 6.3 — Estimativas dos Parametros de calibragdo da pressao estatica para dados

simulados.

O método de verificagdo da compatibilidade de dados esta fundamentado na composi¢ao
vetorial entre as velocidades aerodinamica, inercial e da massa de ar. A velocidade da massa
de ar foi mantida constante ao longo da manobra. A Figura 6.7 exibe a evolucdo das
estimativas dessas grandezas ao longo do tempo. As areas marcadas nos graficos (a) e (f)
correspondem aos intervalos de tempo em que ndo houve alteragdo de proa da aeronave. Fica
evidente que a cada mudanga de proa na trajetoria a estimativa do vento vai sendo refinada até
estabilizar-se bem proximo dos valores reais, correspondentes as retas em vermelho. A Figura
6.1 serve de referéncia para identificar mais precisamente em que instante houve alteracao na
direcdo de voo. Esse processo de desacoplamento entre as velocidades também pode ser
observado nos demais graficos da Figura 6.7. Como as estimativas iniciais da velocidade do
vento foram nulas, nota-se que as velocidades inerciais u, v € w praticamente coincidem com
os valores reais conhecidos das velocidades aerodinamicas u,, v, € w,. Ao longo do tempo
essas curvas “descolam” e ao final da manobra as estimativas das velocidades aerodindmicas
coincidem com os valores reais conhecidos. Os graficos (€) e (j) representam a magnitude da
velocidade aerodindmica e, a partir da amostra 3000, os valores identificados praticamente

coincidem com os valores reais.
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O desempenho dos dois filtros ¢ bastante similar, no entanto no caso adaptativo as

convergéncias das velocidades e dos valores dos ventos sdo um pouco mais suaves.
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Velocidades Verticais - w
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Figura 6.7 — Identificacdo das velocidades inerciais, aerodindmicas e da massa de ar com

dados simulados.

A Tabela 6.4 apresenta os componentes da velocidade do vento estimados pelos filtros. Os
dados sdao bem proximos dos valores previstos. Os erros absolutos apresentados, que
supostamente seriam compensados de forma erronea na velocidade aerodinamica, sao sempre

menores que 1 m/s. Os resultados sdo praticamente idénticos para as duas abordagens.
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Vento Valor Estimado Filtro Erro Estimado Filtro Erro Absoluto
(m/s) Real (desvio padrao) Absoluto Adaptativo (m/s)
(m/s) (desvio padrio)
Norte -2,7 -2,1024 0,5976 -2,1090 0,5910
(1,05e-2) (1,05e-2)
Leste 7,3 7,3993 0,0993 7,4562 0,1562
(2,45¢-2) (2,23e-2)
Vertical 0 0,4439 0,4439 0,2859 0,2859
(9,39¢-2) (7,36€-2)

Tabela 6.4 — Estimativas dos componentes do vento com dados simulados.

Na Figura 6.8, podem ser observadas as varidncias dos erros de estado relativas aos

componentes das velocidades inerciais e aos angulos de atitude. Os valores possuem

tendéncia de diminuir o longo do tempo, exceto por alguns trechos curtos, e de estabilizar ao

final. Essas pequenas variagdes sdo razoaveis, pois o modelo dindmico varia no tempo

conforme seus parametros sdo identificados. Os resultados sdo praticamente iguais para os

dois filtros, exceto em uma pequena oscilagdo da variancia de u em torno da amostra 2500,

que € significativamente menor no caso adaptativo, e pelo aumento da varidncia no caso

adaptativo, também de u, no trecho em que houve aumento dos niveis de ruido de processo

nos dados simulados.
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Figura 6.8 — Variancias dos erros de estado das velocidades inerciais e dos angulos de atitude

com dados simulados.

As inovagdes dos angulos de incidéncia aerodindmica, da trajetoria da aeronave e das
pressdes estatica e total sdo dispostas na Figura 6.9. Para ambos os filtros as inovagdes
praticamente ndo apresentam alguma dindmica residual, mantendo a aparéncia de ruido
branco. As envoltorias vermelhas representam duas vezes o desvio padrdo (2c) tedrico da
inovagao, calculado a partir da variancia da inovagao dada por “HPH +R” [60]. Nos trechos
onde ndo houve alteracdo das propriedades dos ruidos, as envoltdrias tedricas representam
muito bem a inovagao calculada para os dois filtros. No entanto, entre as amostras 500 e 1000,
apenas o filtro adaptativo mantém coeréncia entre a estimativa tedrica e a inovagao calculada
— 1sso ndo ocorre para as inovagdes de posi¢do pois essas medidas ndo foram incluidas no

vetor de estimagdo adaptativa.

Conclui-se que: 1) no caso da filtragem adaptativa, aplicada para as medidas de alfa, beta, Ps e
Pt, as envoltorias tedricas praticamente aderem aos valores calculados das inovagdes; ii) as
propriedades dos ruidos de medida foram bem estimadas e a atualizagdo da matriz “R(k)”
permitiu uma excelente correlagdo entre o que se esperava da inovacdo e o que realmente foi

obtido.
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Figura 6.9 — Inovagdes dos angulos aerodinamicos, das posi¢des com dados simulados e das

pressoes estatica e total.
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A Figura 6.10 exibe os valores das propriedades dos ruidos de medida estimados para os
sensores dos angulos de ataque e de derrapagem pelo filtro adaptativo. Os filtros foram
iniciados simultaneamente, mas somente apos cerca de 100 amostras o filtro principal passa a
utilizar as estimativas dos ruidos obtidos pelos demais filtros. Isso pode ser observado no
inicio das historias temporais em que o valor aplicado no filtro é constante e diferente do
valor calculado. Trata-se da estimativa utilizada no caso do filtro com propriedades fixas. Em
seguida, quando a variancia utilizada passa a ser proveniente das estimativas, observam-se
pequenas oscilagdes em torno de um valor que ndo difere muito da estimativa inicial. Na
seqiiéncia, no intervalo entre as amostras 500 ¢ 1000, h& um aumento na magnitude das
estimativas consistente com o aumento de “3¢” inferido nos niveis de ruido dos dados
simulados. Apds essa regido, as estimativas voltam para os niveis anteriores sem demonstrar

algum tipo de histerese ou oscilacdo.

Algumas conclusdes podem ser tiradas desse comportamento: 1) as propriedades utilizadas
pelo filtro ndo-adaptativo ndo diferem muito das estimadas inicialmente pelo filtro adaptativo,
sugerindo uma consisténcia entre ambos; ii) o filtro adaptativo faz um ajuste fino nos valores
das variancias, o que também pode ser percebido na Figura 6.9; iii) o filtro adaptativo nao
desestabilizou o filtro principal; iv) pode-se afirmar que o filtro adaptativo recuperou as
variancias dos ruidos, pois os valores estimados sdo bastante proximos dos utilizados para a
geracdo de ruido nos sinais simulados; v) o filtro adaptativo identificou a alteragdo nos niveis
de ruido no trecho entre as amostras 500 e 100 e corrigiu suas estimativas de acordo; e vi)
apés esse trecho os niveis estimados voltaram aos valores anteriores sem demonstrar

histereses ou oscilagdes.

As mesmas observagdes valem para o comportamento das varidncias das pressdes estatica e

total, exibido na Figura 6.11.
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Figura 6.10 — Variancia dos erros de medida estimadas pelo filtro adaptativo para alfa e beta.
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Figura 6.11 — Variancia dos erros de medida estimadas pelo filtro adaptativo para pressao

estatica e pressao total.

O ruido de processo estimado para as equagdes dindmicas das velocidades inerciais ¢
apresentado na Figura 6.12. Os comentérios feitos para as estimativas dos ruidos de medida
sdo praticamente idénticos, exceto por trés aspectos: i) para a figura (a) os patamares dos
niveis ruido no trecho entre as amostras 500 a 1000 nao sdo facilmente definidos, como no
caso dos ruidos de medida, pois ha acoplamento dos ruidos de entrada no modelo dindmico e
esses ndo sdo aditivos, mas o filtro adaptativo ¢ sensivel as alteracdes nas propriedades dos
ruidos da mesma forma; ii) as variagdes nas estimativas do filtro adaptativo sdo mais lentas e
suaves do que no caso das estimativas dos ruidos de medida, introduzindo um atraso que

poderia ser corrigido com melhor ajuste nos valores dos ruidos de processo do filtro
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adaptativo; iii) a figura (b) apenas ilustra que as estimativas do filtro adaptativo, fora da
regido entre as amostras 500 e 1000, sdo bastante proximas dos niveis predominantes de ruido
utilizados para corromper os respectivos sinais simulados (essa figura ¢ somente ilustrativa
porque nao foi utilizada estimacdo adaptativa para Phi, Theta e Psi nesse caso); e iv) ainda na
figura (b), nota-se entre as amostras 500 e 1000 as estimativas sdo bastante proximas do

patamar de 3o do ruido predominante.
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Figura 6.12 — Variancias dos erros de processo estimadas e utilizadas para as velocidades

inerciais e dos erros de processo dos angulos de atitude utilizadas pelo filtro adaptativo.

As variancias dos erros de estado foram convergentes para todos os trés filtros. Nenhuma
alteracdo significativa foi percebida entre as varidncias dos erros de estado para filtro com
propriedades fixas e para o filtro adaptativo. Os resultados, exibidos na Figura 6.13, sao
praticamente idénticos exceto para as variancias dos erros de posi¢do. Para o caso adaptativo
percebe-se uma flutuagdo um pouco maior para todos os erros de posicdo, mas ainda em uma
faixa pequena, provavelmente devido as alteracdes ao longo do tempo da ponderagdo entre

medidas e estimativas dos estados.
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Figura 6.13 — Variancia dos erros de estado para as posigdes.

Os resultados obtidos com dados simulados foram bastante satisfatorios para as duas
abordagens de filtragem. Mesmo com a adi¢do de ruidos de medida e de processo e a
introdugdo dos erros de calibragdo o modelo foi recuperado com um grau de precisdo muito
bom em um procedimento recursivo, que poderia ser aplicado a bordo de uma aeronave e em
tempo real. As simulagdes foram realizadas com as propriedades dos ruidos variando ao longo
do tempo, e o desempenho do método adaptativo foi superior, pois permitiu um ajuste fino

nos valores das estatisticas.

Na simulacdo buscou-se reproduzir o cendrio que seria encontrado em um problema real de
identificagdo de estados e calibragdo dos dados do ar em tempo real. Como se trata apenas de
uma aproximag¢ao da realidade, a validacdo dos métodos precisa ser comprovada com dados

reais de ensaio, o que € feito a seguir.

6.3 Resultados com Dados de Voo

Duas manobras reais de ensaio em voo foram utilizadas para analise. As configuragdes de flap
e trem de pouso foram as mesmas. A primeira ¢ um stall em curva, descrita no Capitulo 5 —
SCO1. Mesmo nao sendo ideal para verificacdo de compatibilidade de dados, trata-se de um
perfil semelhante ao ideal descrito no Capitulo 3 e que serve como avaliagdo de desempenho

em manobras fora das condigdes ideais. Nesse conjunto de dados em particular ha uma
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excitacdo muito boa para o angulo de ataque. A segunda ¢ uma manobra desenhada
especificamente para o método, que contém excursdes de alfa e de beta seguidas de uma
variagdo de proa de 180° — FPRO1. Os testes foram realizados em prototipos distintos da
mesma aeronave. Todos os resultados sdo confrontados com um método de identificagdo de
referéncia proposto pela Forca Aérea Americana [77] — comumente empregado na industria
aerondutica. A aplicagdo dessa metodologia exige cuidados especiais quanto as condi¢des de
v0o, como por exemplo: auséncia de turbuléncia e de variacdo do vento; procedimentos de
ensaio demorados; e instrumentacdo de ensaio especial. Os resultados sdo obtidos por

processamento em lote apds o voo de ensaio.

Nao se espera uma calibra¢do idéntica dos sensores dos angulos de incidéncia aerodinamica
para prototipos diferentes, pois existe uma tolerdncia de manufatura na instalagdo dos
mesmos. Os utilizados para medicdo de alfa e pressdo estatica sdo componentes de uma
aeronave de série e possuem maior rigor na instalagdo para que a dispersao entre aeronaves
ndo seja significativa. O sensor de beta ¢ uma instrumentacdo de ensaio, e calibragdes

diferentes entre os prototipos sdo admitidas.

As propriedades escolhidas para estimacgao pelo filtro adaptativo com dados de véo foram as
seguintes: 1) variancias dos ruidos de medida para os angulos de incidéncia aerodinamica,
para as medidas de pressdo estatica e total, e para as medidas de posi¢do; ii) variancias dos
ruidos de processo para as equacdes de estado correspondentes as velocidades inerciais u, v e

w, e aos angulos de atitude ¢, ¢ .

Para fins de auxilio na interpretagdao dos resultados, as legendas dos graficos referentes aos
dados de ensaio possuem os seguintes significados:

Estado — estimativas dos estados segundo o filtro;

Medida — valores das medidas obtidos dos sensores;

Predicao — estimativas realizadas pelo filtro, segundo seu modelo de saidas, dos
valores das medidas;

Referéncia — valores dos estados segundo o método de referéncia [77];

Calibracgao — resultados obtidos empregando a equagdo de calibracdo e os respectivos
parametros identificados;

Calculado — valores das variancias calculados pelos filtros adaptativos;

Real — valores das variancias efetivamente utilizados pelo filtro principal.



Os resultados serdao apresentados individualmente e comparados no final do Capitulo.

6.3.1 Resultados para a Manobra SC01

Trajetoria
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A trajetoria de voo ¢ importante para se compreender a evolugdo da identificagdo dos

parametros ¢ dos estados. A Figura 6.14 apresenta o deslocamento da aeronave no plano

Norte-Sul. Duas curvas sao realizadas, uma para cada lado, seguidas de um stall, o que pode

ser verificado nos trechos com reducgdo acentuada do valor da posicao vertical.
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Figura 6.14 — Trajetoria realizada para a manobra SCO1.

Angulo de Ataque — Alfa

7000

Conseguiu-se uma variacdo muito boa do angulo de ataque através de dois picos bastante

pronunciados nos momentos em que ocorreram as perdas de sustentagdo acrodinamica. Pode-

se afirmar que existe bastante informagao nos dados a respeito do comportamento dindmico

de alfa. A Figura 6.15 apresenta o estado estimado (curva azul) e a curva de calibragao

resultante (curva preta), de acordo com o modelo de medidas adotado. Os valores dos

parametros de calibragao foram obtidos a partir da média dos 100 ultimos respectivos valores

assumidos pelo filtro. Os valores iniciais de alfa podem ser estimados com alguma precisao a

partir do angulo de arfagem, fornecido pela unidade inercial. Em ambos os casos hd uma
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pequena variagdo da estimativa do estado, quando comparada com a curva de referéncia. Ao
final das manobras observa-se uma diferenca muito sutil entre os resultados, e a calibragao
para o caso ndo adaptativo aparenta se ajustar melhor com a curva de referéncia. No entanto a
Figura 6.16 mostra em detalhe os comportamentos na regido do segundo stall, que ¢
exatamente onde ocorrem as variagdes das propriedades dos ruidos de medida e de processo e
onde se tiraria maior proveito da filtragem adaptativa. No caso adaptativo a curva de
referéncia e a curva de calibragdo praticamente coincidem, e a curva de estimativa do estado
segue bem proxima das duas primeiras. ApoOs atingir o valor maximo a curva de estado
“descola”, provavelmente devido a um atraso de tempo que ndo foi incluido no modelo de
medidas. Por fim a Figura 6.17 apresenta a identificacio dos parametros de calibragdo. E
evidente que em ambos os casos a convergéncia para os valores finais ocorre com maior

rapidez nas regides em que hé a excitacdo da dindmica associada ao angulo de ataque.
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Figura 6.15 — Identificagdo do angulo de ataque a partir da manobra SCO1.
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Figura 6.16 — Angulo de ataque a partir da manobra SCO1 na regido do stall.
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Figura 6.17 — Parametros identificados de calibragao de alfa com dados da manobra SCO1.

seguir:

Os valores obtidos para os pardmetros de calibracdo de alfa sdo apresentados na tabela a
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Parametro Valor de Estimado  Diferenca  Estimado  Diferenca
Referéncia Filtro (%) Filtro (%)
Adaptativo
K alfa 1,84 1,8060 -1,85 1,8437 0,201
b alfa (graus) -14,8 -15,3781 -3.91 -15,1505 -2.37

Tabela 6.5 — Avaliacdao dos pardmetros de calibracdo de alfa estimados com dados de voo

SCO1.

As estimativas de referéncia foram obtidas segundo o método utilizado em [77]. As diferencas

sdo bastante pequenas tanto para o filtro com propriedades fixas como para o filtro adaptativo,

mas com um desempenho ligeiramente superior para o ultimo. O que pode ser comprovado

voltando-se para a Figura 6.16.

As figuras seguintes exibem o comportamento das varidncias dos parametros de calibragao de

alfa. Os valores decrescem conforme o niimero de amostras aumenta, como esperado, € 0s

comportamentos sao similares para ambos os casos. Os ruidos de processo associados a esses

parametros foram considerados com propriedades fixas ao longo do tempo.
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(b) Manobra SC01 — filtro adaptativo

Figura 6.18 — Variancias dos parametros identificados de calibragdo de alfa com dados da

manobra SCO1.
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Angulo de Derrapagem — Beta

Os resultados obtidos para as estimativas de beta e de seus respectivos pardmetros de
calibracdo sdo apresentados a seguir. Inicialmente a Figura 6.19 exibe os dados medidos e os
dados preditos segundo o modelo de medidas de beta adotado. A qualidade da predigao ¢
bastante boa, da mesma forma que ocorreu para as medidas de alfa. Valores de beta medido
poderiam atingir valores proximos de 20°, o que permite afirmar que a magnitude inferior a
10° obtida pela manobra ¢ modesta. Mesmo assim a calibracdo estimada ¢ bastante proxima
da calibragdo de referéncia. Quando foi utilizado o recurso da filtragem adaptativa a
calibracao estimada foi bastante proxima da calibracdo de referéncia e o estado estimado
aproximou-se bem mais rapido desses valores. A Figura 6.20 mostra em detalhe o
comportamento na regido onde ha alteracdo nas propriedades dos ruidos de medida e de
processo. Novamente o desempenho do filtro adaptativo foi superior e as curvas de calibragdo
e do estado estimado praticamente coincidem. Por fim a Figura 6.21 retrata o comportamento
temporal das estimativas dos parametros de calibragdo de beta. Nas regides onde hé excitagao
da dinamica associada, percebe-se a alteracao dos valores assumidos, o que ocorre com maior

rapidez e suavidade para o caso adaptativo.
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Figura 6.19 — Identificagcdo do angulo de derrapagem a partir da manobra SCO1.
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Figura 6.20 — Angulo de derrapagem a partir da manobra SC0O1 na regido do stall.
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Figura 6.21 — Parametros identificados de calibracao de beta com dados da manobra SCO1.

A tabela a seguir compara os valores de calibracdo estimados para os dois algoritmos de

filtragem com os valores de referéncia. Os erros referentes ao fator de escala e polarizagao sao

significativos, no entanto os graficos acima mostram que esses valores explicam bem a

dinamica. O baixo nivel de excita¢dao certamente ¢ a causa dessa discrepancia entre os valores

identificados e os de referéncia, pois as estimativas pareceram satisfatorias para a faixa de

variagdo de beta utilizada. A filtragem adaptativa novamente foi superior em suas estimativas,

principalmente para o caso da polarizacao.
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Parametro Valor de Estimado  Diferenca  Estimado  Diferenca
Referéncia Filtro (%) Filtro (%)
Adaptativo
K beta 1,55 1,3606 -12,2 1,3879 -10,5
b beta (graus) -0,77 -0,5220 32,2 -0,7396 3,95

Tabela 6.6 — Avaliacdo dos parametros de calibra¢do de beta estimados com dados de voo

SCO1.

A Figura 6.22 refere-se as evolucdes das variancias dos parametros de calibragao de beta. Os
comportamentos sdo similares aos observados para os parametros de calibra¢do de alfa, ou

seja, curvas decrescentes e similares em ambos os casos de filtragem.
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Figura 6.22 — Variancias dos parametros identificados de calibracdo de beta com dados da

manobra SCO1.

Pressoes Estatica e Total e Velocidades

Os graficos seguintes dizem respeito a identificacdo da pressdo estatica e total, que sdo as
principais entradas para os célculos da velocidade aerodinamica. Inicialmente a Figura 6.23
apresenta a boa predi¢do da pressdo estatica, que mantém a aderéncia com os dados medidos.
A estimativa inicial do estado ¢ a propria medicdo e, ao longo do tempo, os valores se

separam. Os resultados para os dois tipos de filtragem sdo similares. Em seguida a Figura 6.24
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apresenta o desenvolvimento dos respectivos parametros de calibragdo. Para esses parametros
nao ha um valor de referéncia para comparacao, e sim os valores calculados das velocidades.
Os valores estabilizados para os dois algoritmos de filtragem sdo similares, exceto para o
termo de polarizagdo, que ¢ ligeiramente menor para o caso adaptativo. De forma geral os
picos assumidos para o filtro com propriedades fixas sdo bem mais proeminentes ¢ ocorrem
nas regides onde ha alteragdo das propriedades dos ruidos. O filtro adaptativo possui

comportamento mais estavel nesses trechos.
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Figura 6.23 — Valores da pressdo estatica com dados da manobra SCO1.
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Figura 6.24 — Parametros de calibracdo de pressao estatica com dados da manobra SCO1.
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A Figura 6.25 refere-se ao comportamento das varidncias da pressdo estatica e dos seus
respectivos termos de calibracdo. As observacdes sao as mesmas que as realizadas para os

angulos de incidéncia aerodindmica, ou seja, decrescentes e similares para os dois casos.
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Figura 6.25 — Variancias da pressdo estatica e dos seus pardmetros de calibragdo com dados

da manobra SCO1.

A pressdo total ndo ¢ um estado do conjunto de equagdes dindmicas, no entanto figura nas
equacdes de medida. Seu valor pode ser calculado em funcio dos estados identificados e esse
resultado pode ser comparado com os valores medidos na Figura 6.26. As curvas sio
praticamente coincidentes. A pressao total ndo possui valores de calibragdo, portanto o

objetivo desse grafico ¢ conferir a consisténcia da solucao.
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Figura 6.26 — Valores da pressdo total com dados da manobra SCO1.

A seqiiéncia de graficos a seguir apresenta os resultados das identificagoes das velocidades
aerodinamica, inercial e do vento. A Figura 6. 27 exibe a evolucdo das velocidades inerciais
decompostas no eixo do corpo. As velocidades aerodindmicas de referéncia — em vermelho —
sdo calculadas a partir da magnitude da velocidade aerodindmica e dos respectivos angulos de
incidéncia calibrados segundo a referéncia [77]. As velocidades aerodinamicas estimadas sdao
calculadas a partir das velocidades inerciais, que sdo estados das equacdes dindmicas,
subtraidas dos valores estimados dos componentes do vento. Uma vez que ndo se pode
estimar previamente a magnitude e a dire¢cdo do vento, seu valor inicial foi suposto nulo. Os
componentes das velocidades precisam ser identificados e separados de forma eficiente, pois
desses resultados derivardao as calibragdes dos sensores dos angulos de incidéncia
aerodindmica e do sensor de pressdo estatica, necessario para o calculo da velocidade
aerodinamica. A identificabilidade da velocidade da massa de ar ¢ facilitada através da
alteragdo da dire¢do de voo da aeronave. A Figura 6.14 explicita esse trecho, ou seja, em
torno das amostras 2000 e 4000. Proximo a amostra 2000 os valores assumidos pelas
componentes aerodinamicas u,, v, € w, praticamente coincidem com seus respectivos valores
de referéncia, pressupondo a identificacdo correta da velocidade da massa de ar. Nao ha
diferencgas significativas entre os resultados obtidos para os casos de filtragem testados, exceto
por alguns comportamentos locais ligeiramente mais proximos das curvas de referéncia para o

caso adaptativo.
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Figura 6. 27 — Velocidades inerciais e aerodinamicas estimadas com dados da manobra SCO1.
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A magnitude da velocidade aerodinamica pode ser construida a partir das velocidades
inerciais u, v, ¢ w removendo-se os efeitos da movimenta¢ao da massa de ar. A comparagao
com a curva de referéncia ¢ realizada na Figura 6.28. A capacidade preditiva dos dois tipos de
filtragem ¢ muito boa, no entanto ha algumas diferencas a serem citadas. A filtragem com
propriedades fixas exibe melhor aderéncia entre as curvas desde o inicio da manobra até
proximo ao segundo stall, regido em torno da amostra 4500. No entanto, durante e apos esse
instante a filtragem adaptativa ¢ superior, principalmente na determinagdo da velocidade
minima, que ¢ a velocidade de perda de sustentacdo, vista no detalhe da figura. Muitas outras
caracteristicas de desempenho da aeronave derivam dessa velocidade, portanto hd um grande
interesse em determina-la com precisdo. Nao faz sentido pratico determina-la durante uma
manobra de verificagdo de compatibilidade de dados de ensaio, mas deve ser ressaltado que a
perda de sustentagdo ocorre exatamente nos trechos com variagdo das propriedades dos ruidos
de processo ¢ de medida, pelos motivos expostos anteriormente no texto. Portanto a filtragem
adaptativa ¢ aplicavel e, mesmo no caso sob andlise, onde o proprio modelo dindmico e de
calibragdo ndo estavam plenamente identificados, essa velocidade pdde ser identificada com

menos de um metro por segundo de diferenga para a curva de referéncia.
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Figura 6.28 — Velocidade aerodinamica, e detalhe na regido de sta//, estimada com dados da

manobra SCO1.

Os componentes da velocidade da massa de ar podem ser comparados com os respectivos
valores de referéncia na Figura 6.29. O vento ¢ mal estimado no inicio da seqiiéncia de
manobras, pois os dados anemométricos ainda ndo foram calibrados. H4 uma grande
coeréncia entre os resultados, entretanto os valores assumidos na filtragem adaptativa

mostram-se ligeiramente mais estaveis, como esperado para o comportamento do vento.
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Figura 6.29 — Componentes do vento estimados com dados da manobra SCO1.

As variancias obtidas para as velocidades inerciais e componentes do vento, Figura 6.30 e

Figura 6.31, possuem comportamento similar ao comportamento das variancias associadas a
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alfa, beta e pressao estatica. A unica ressalva diz respeito a velocidade inercial longitudinal,
onde ha um aumento da variancia na regido proxima da amostra 2000 para ambos os casos de
filtragem, o que se explica pois ha variacdo do modelo dindmico e de medidas ao longo da
identificacdo. Essa influéncia ¢ clara quando se analisam as equacgdes (4.5), (4.7), (5.1) e
(5.2).
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Figura 6.30 — Variancias das velocidades inerciais e aerodinamicas estimadas com dados da

manobra SCO1.
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Figura 6.31 — Variancias dos componentes do vento estimados com dados da manobra SCO1.
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Posicoes

O desempenho dos filtros para as estimativas de posic¢do foi avaliado através do residuo entre
o valor predito e o valor medido, devido aos valores elevados assumidos para as coordenadas
de posi¢do — Figura 6.32. Esses residuos, da ordem de alguns centimetros, idealmente nao
deveriam apresentar alguma dindmica em seu contetido, entretanto observam-se algumas
oscilagdes exatamente nas regioes onde hé rolamento ou aumento do angulo de arfagem, vide
Figura 6.34. A causa provavel ¢ algum erro na determinacdo da posicao da antena GPS ou da
posicdo real do CG, pois os dados necessitam ser transladados da antena para o CG da
aeronave. A magnitude dos residuos obtidos para a filtragem adaptativa ¢ de uma forma geral
menor € com menos oscilacdes que as observadas para o filtro com propriedades fixas,

demonstrando desempenho superior na extragao de informagdes dos dados medidos.
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Figura 6.32 — Residuos das estimativas da posi¢do estimados com dados da manobra SCO1.

As covariancias das estimativas de posicao diferem um pouco dos resultados anteriores em
sua forma. Para a filtragem adaptativa ha alteragdes na magnitude em regides que nado
ocorrem para a filtragem com propriedades fixas, diferente dos resultados expostos na Figura
6.30. Esse efeito ocorre devido as alteragdes obtidas para as variancias dos ruidos de medida
de posi¢do identificadas pelo filtro. O aumento das variancias dos ruidos de medida acarreta
aumento nas variancias dos erros de estado associados, o que ¢ bastante razodvel, pois se
espera maior incerteza nas estimativas quando ha maior incerteza nas medidas. A correlacao

entre a Figura 6.33 e a Figura 6.39 (c) ¢ evidente e pode ser verificada com uma inspe¢ao

visual.
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Figura 6.33 — Variancias das estimativas da posi¢ao estimadas com dados da manobra SCO1.
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A unidade inercial utilizada para obter as medidas das forgas especificas e das velocidades

angulares também fornece medidas dos angulos de atitude, via integracdo das velocidades

angulares. Essas medidas sdo comparadas com os respectivos estados identificados pelo filtro

na Figura 6.34. Os valores sdo praticamente coincidentes na parte final da manobra para

ambos os casos de filtragem. Para a filtragem adaptativa as curvas do angulo de arfagem

descolam em um pequeno trecho final, mas a diferenga ¢ bastante pequena.
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Figura 6.34 — Angulos de atitude estimados com dados da manobra SCO1.

As variancias dos erros de estado para os angulos de atitude comportam-se consistentemente
sem reducdes com o aumento do nimero de amostras. A exce¢do ocorre para o angulo de
rolamento que, apos um decréscimo inicial, aumenta de valor para decair em seguida. Os dois

tipos de filtragem possuem desempenho praticamente idéntico.
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Figura 6.35 — Variancias dos angulos de atitude estimadas com dados da manobra SCO1.
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Polarizacao dos Dados da Unidade Inercial

A unidade inercial fornece dados ja previamente calibrados, no entanto a modelagem
matematica inclui termos de polarizacdo para as entradas de forga especifica e de velocidades
angulares. Esses termos de polarizagdo sdao extremamente importantes, pois acomodam
pequenas imperfeigdes ndo modeladas, como por exemplo, erro de alinhamento na instalagao
da unidade. As equagdes dinamicas associadas a essas entradas sdo integradas ao longo do
tempo, e, se esses termos nao forem considerados, ha um erro acumulativo que certamente
degradard o desempenho do filtro. A Figura 6.36 refere-se as polarizagdes identificadas na
forma de estado. Todos estabilizam ao final da identificagdo, confirmando a suposicao de
invariancia no tempo, em valores proximos de zero. A distin¢ao entre a filtragem adaptativa ¢é
observada para os termos de polarizacdo das forcas especificas. As estimativas sdo mais
estaveis ao longo do tempo, caracteristicas semelhantes as observadas para a identificagdo dos
parametros de calibragdo de pressao e dos angulos de incidéncia aerodinamica. Cabe ressaltar
que nenhum desses pardmetros sdo objetos de estimagdo adaptativa, mas sofrem uma

influéncia indireta do método.
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Figura 6.36 — Parametros de calibracao dos dados da unidade inercial estimados com dados da

manobra SCO1.

As magnitudes das variancias dos erros de estados correspondentes sdo decrescentes ao longo

do tempo, como pode ser verificado na Figura 6.37.
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Figura 6.37 — Variancias dos parametros de calibracdo dos dados da unidade inercial

estimadas com dados da manobra SCO1.

Inovacoes

O comportamento das inovacdes ¢ uma forma de verificagdo do desempenho do filtro,
confrontando os valores teéricos das suas propriedades estatisticas com os valores obtidos
pelos filtros. As inovagdes devem possuir média nula e variancia igual a “HPH +R” — vide
equacdo (4.20). Figura 6.38 compara os resultados obtidos para todas as medidas com a
envoltéria em vermelho correspondente a “+2(HPH +R)””, que é duas vezes o desvio padrio

tedrico da inovagao.

Para a filtragem com propriedades dos ruidos fixas a envoltdria em vermelho representa bem
os residuos calculados, exceto nos trechos proximos as amostras 2000 e 4800, onde as
caracteristicas dos ruidos se alteram pelos motivos ja discutidos anteriormente. Pode-se
afirmar, por esse critério, que o filtro estd bem ajustado, mas que ele nao possui a
flexibilidade para compensar esses efeitos transitorios. Todas as inovagdes oscilam em torno

de zero, possuindo média nula ou muito proxima disto.

Os resultados obtidos para o filtro com propriedades dos ruidos varidveis no tempo sao
distintos. De uma maneira geral as inovagdes sdo menores €, exceto para a pressao estatica, as
oscilagdes também sdo menores. O significado ¢ que mais informagdes foram extraidas dos

dados. As envoltdrias tedricas variam ao longo do tempo, devido as alteragdes sofridas pela
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matriz “R”, e sdo coerentes com os residuos calculados. Nos casos de variacao mais extrema

das inovagoes, percebe-se a imposicao do limite de “36” em relagdo ao valor inicial adotado

para o filtro.

Resumindo, a filtragem adaptativa mostrou-se superior quando o critério de desempenho foi a

analise das propriedades das inovagdes.
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Figura 6.38 — Inovagdes calculadas com dados da manobra SCO1.

Estimativas dos Ruidos de Medida

Os graficos a seguir expdem os resultados obtidos para as identificacdes das variancias dos
ruidos de medida realizadas pelo filtro adaptativo, tratam-se, portanto, dos estados do filtro
que estima os ruidos de medida. O filtro principal somente utiliza as propriedades calculadas
apos as 100 primeiras amostras, antes disso o valor inicial se mantém fixo. O valor da
variancia efetivamente utilizado pelo algoritmo consta nas legendas como “real”, e ¢
representado pela curva vermelha. A Figura 6.39 (a) refere-se as medidas dos angulos de

\

incidéncia aerodinamica. Até proximo a amostra 2000, a variancia do ruido estimado ¢
praticamente idéntica ao seu valor inicial. Isso mostra uma grande consisténcia para o0 método
adaptativo, pois realmente ndo se espera alteracao significativa desses valores nessa fase do
v6o. Logo apds a amostra 2000 inicia-se um trecho com aumento expressivo da magnitude da
variancia, totalmente de acordo com a fase do voo que ¢ quando a aeronave aproxima-se do
ponto em que ha perda de sustenta¢do. Os niveis de ruido estimados tendem a atingir valores
muito elevados, mas a restri¢do imposta de “3¢” fica evidente com a presenga de um patamar
limitante. Apo6s a regido do stall percebe-se que os valores estimados voltam aos niveis
anteriores, o que reforca a consisténcia do método, pois ndo hé histerese nos resultados. Em
seguida, a menos de uma regido de oscilagcdes observadas nas estimativas relativas a alfa,
esses comportamentos se repetem. Os comportamentos observados para as medidas de

pressdo — Figura 6.39 (b), sao bastante similares, exceto para o caso da pressdo total em que

ha um ligeiro decréscimo da variancia estimada em relagdo ao valor inicial. No entanto esse
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novo patamar poderia plenamente realimentar a estimativa adotada para a filtragem com
propriedades fixas. Por fim a Figura 6.39 (c) trata dos ruidos relativos as medidas de posigao.
No caso da posicao Norte o patamar de estabilizacdo ¢ menor que o valor inicial, e também
poderia realimentar o ajuste do filtro ndo adaptativo. Para a posicao Leste praticamente nao ha
mudangas em relagdo ao valor inicial, mas ndo faria sentido exclui-la da estimagao adaptativa,
pois ela € equivalente ao seu par — posi¢ao Norte. Os resultados distintos certamente estao
relacionados com uma orientagdo eventual da aeronave para essa fase do voo. Finalmente as
estimativas do ruido de medida para a posicdo vertical sofrem variacdes semelhantes as

observadas para os angulos de incidéncia aerodindmica e para as pressoes.

Os principais fatores que podem influenciar as estimativas dos ruidos de posicdo sdo as
vibragdes estruturais, refletidas na antena receptora do GPS, e a incerteza no posicionamento

da antena em relagdo ao CG da aeronave.
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Figura 6.39 — Estimativas das variancias dos ruidos de medida realizadas pelo filtro

adaptativo com dados da manobra SCO1.

A Figura 6.40 compara os valores das medidas e dos estados estimados para o filtro que
calcula as propriedades dos ruidos de medida do filtro principal. Em todos os pares de
graficos a figura de baixo apresenta um detalhe da figura de cima, para facilitar a analise dos
resultados. As variacdes das medidas sdo bastante irregulares e sujeitas a elevagdes pontuais
que sugerem a necessidade de uma consisténcia estatistica para as estimativas e de métodos
que contornem problemas locais, como os sugeridos por Groutage [81] e por Kirlin [82]. As
curvas em vermelho representam as estimativas do filtro de Kalman baseadas nas medidas
extraidas dos residuos e no modelo dindmico proposto. Essas curvas sdo bem mais suaves e
representam bem as variagdes locais onde ha aumento da magnitude da variancia. A dinamica
das estimativas pode ser ajustada através dos valores das variancias dos erros de processo
assumidos para o respectivo filtro de Kalman. Valores mais baixos fazem com que as
estimativas possuam maior resisténcia as alteragdes de valor, ou seja, a dindmica ¢ mais lenta
e pode-se observar até mesmo um pequeno atraso em relagao as medidas — Figura 6.40 (a), (¢)
e (g). Na situagdo inversa, utilizando-se valores mais altos para o ruido de processo, as
estimativas seguem mais proximas aos valores das medidas — Figura 6.40 (b), (d) e (e). Trata-
se, portanto, de um pardmetro que pode ser ajustado de acordo com o que se deseja como

desempenho do filtro.
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Figura 6.40 — Medidas e estados identificados para o estimador das propriedades dos ruidos

de medida para os dados da manobra SC0O1 — total e detalhe.

Estimativas dos Ruidos de Processo

A figura seguinte, Figura 6.41, trata das estimativas das variancias para os ruidos de processo.
As observagdes sdo as mesmas feitas para a identificagdo das propriedades dos ruidos de
medida. Os valores estimados fora das regides em que ha aumento das variancias formam um
patamar com valores proximos aos valores iniciais do filtro, e, quando h& aumento
significativo da magnitude das medidas, a estimativa ¢ limitada por trés vezes o desvio padrao

inicial.
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Figura 6.41 — Estimativas das variancias dos ruidos de processo realizadas pelo filtro

adaptativo com dados da manobra SCO1.

Por fim os estados identificados pelo filtro de Kalman que estima as propriedades dos ruidos
de processo do filtro principal sdo dispostos juntos com suas respectivas medidas na Figura
6.42. Exceto pelas predigdes das variancias de Phi, todas as demais estimam acréscimos de
magnitude nas suas regides de stall. Como as causas provaveis dessas alteracdes sdo as
vibragdes estruturais, ¢ bastante razodvel supor que os modos torcionais sejam mais rigidos,
portanto vibrem com menor amplitude, e possuam menor influéncia nas medidas do angulo de
rolamento Phi. O comportamento dindmico das estimativas ¢ similar ao observado para o caso
do ruido de medida. Alguns estados sao mais “ageis”, como visto na Figura 6.42 (a), (d) e (e),
enquanto outros se apresentam mais lentos — Figura 6.42 (b), (¢) e (f). Novamente o ajuste dos
ruidos de processo permite controlar a agilidade na resposta das estimativas das varidncias dos

ruidos de processo do filtro principal.
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Figura 6.42 — Medidas e estados identificados para o estimador das propriedades dos ruidos

de processo para os dados da manobra SCOI.
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6.3.2 Resultados para a Manobra FPRO1

Um conjunto de dados de ensaio distinto foi utilizado para fornecer mais consisténcia aos
resultados, e ndo restringir a validacdo a apenas uma realizacdo. Trata-se da manobra FPROI,
descrita no Capitulo anterior. Nao serd feita uma analise detalhada dos resultados, tal qual
realizada para os dados SCO1, mas apenas serdo apresentados os resultados obtidos para as
calibragdes dos angulos de incidéncia aerodindmica, comportamento das inovagoes,
desempenho dos filtros estimadores das propriedades dos ruidos de medida e de processo e

alguns resultados distintos qualitativamente dos obtidos com a analise da manobra SCO1.

Trajetoria

A manobra FPRO1 segue a trajetéria apresentada na Figura 6.43. As excursdes de alfa e de
beta precedem um retorno de 180°, cuja amostra 5700 encontra-se aproximadamente no meio
da curva. A variacdo da posi¢do vertical ¢ bem mais modesta quando comparada com a
trajetoria da manobra SCO1 — Figura 6.14. Enquanto na tultima observa-se uma variagao

aproximada de 1500 m, nessa praticamente ndo se ultrapassa 100 m.

x 10* Manobra FPRO1 - Trajetéria Norte Leste Manobra FPRO1 - Posigéo Vertical
o 4200 ——— \ \ \ \
I I I I I P I I I I I
I I I I J// | | fJH I I I I I
| I I | | | | I I I I I
OF——F--F9-—-—-—-7-- —S 4180——4—— - k ——————————————————— f
T i i T A T | T | T
‘ ‘ ‘ y /| amostra 5700 ‘ fﬁ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
I I I [PZ I [ | I I I
I I I A | | J \\ I I | |
A-0.5***‘r**ﬂ***\*/#**ﬂ***\***F** 4160———H IR [E—— 4 ————— [FR
E | | ' | | | ‘H \\ | | | |
> I I I I | Vo I I I I
3 I I I I I | I I I I I
K N T B T HR DU N ’E\4140,,,,,,\,G,/, [ (I
S I | I I I = | v | | | |
S, I A I I I I I I I I I
N R Vb
| | | I |
e e e e e e EE S i \*[Lb\*\*}f\****\*****T*****
/\ | | | | | | / il \’\ | | i
/ | | | | | | | | | \\ | /\J‘
y | | | | | | | | | 1/ NS ‘M
-2*\%***\***#**%***\*** 41001 - - - - H4----- - R e
I I I I I I I I I I
| | | | | e | | | | |
| | | | L | | | | |
2.5 1 1 1 1 il 1 4080 | 1 1 1 1
0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 0 2000 4000 6000 8000 10000 12000

Posigao Norte (m) Amostra

Figura 6.43— Trajetoria realizada para a manobra FPROI.

Angulo de Ataque — Alfa

A seguir sdo apresentados os resultados associados ao angulo de ataque. A Figura 6.44

exibe a evolucdo temporal das estimativas. A amplitude maxima atingida pelas medidas do
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angulo de ataque nao passa de 15° bem inferior aos 35° observados na manobra SCOI.
Mesmo assim a qualidade da predi¢ao ¢ muito boa e a calibragdo obtida ¢ bastante proxima da
referéncia. A convergéncia das estimativas dos estados ¢ ligeiramente mais rapida para o caso
adaptativo e o desempenho geral ¢ um pouco, mas ndo significativamente, superior, o que
pode ser conferido na Tabela 6.1. Diferentemente da manobra SCO1, na manobra FPRO1 a
aeronave nao realiza um stall completo, e sim uma aproximagdo com angulos bem mais
reduzidos. Todos os efeitos de descolamento aerodinamico e das vibragdes estruturais nao

ocorrem com a mesma intensidade que na manobra SC01, portanto espera-se que contribui¢ao

da filtragem adaptativa ndo seja tdo significativa quando o foi no primeiro caso analisado.
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Figura 6.44 — Identificagdao do angulo de ataque a partir da manobra FPRO1.
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Figura 6.45 — Parametros identificados de calibracdo de alfa com dados da manobra FPRO1.
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Parametro Valor de Estimado  Diferenca  Estimado  Diferenca
Referéncia Filtro (%) Filtro (%)
Adaptativo
K alfa 1,84 1,8050 -1,9 1,8102 -1,6
b alfa (graus) -14,8 -15,3976 -4,0 -14,9571 -1,1

Tabela 6.7 — Avaliacao dos pardmetros de calibracdo de alfa estimados com dados de voo

FPROI.

Angulo de Derrapagem — Beta

As variagdes das amplitudes das excursdes do angulo de derrapagem sdo bem mais
significativas que as realizadas para o angulo de ataque. Como resultado a qualidade da
identificacdo dos parametros de calibragdo ¢ bastante superior ao alcancado com a manobra
SCO01, o que pode ser comprovado comparando-se a Tabela 6.6 e a Tabela 6.8. O resultado
obtido para o termo de polarizagdo de beta ¢ bastante superior para a filtragem adaptativa, no
entanto observa-se na Figura 6.46 que o estado identificado afasta-se ligeiramente dos valores
esperados ao redor da amostra 3500, comparando-se com o estado identificado para o filtro
ndo adaptativo. Esse comportamento ¢ explicado observando-se a evolugdo do pardmetro de
polarizacdo de beta, que, em torno da amostra 3500, ainda estd afastado do valor final de
calibragdo somente para o caso adaptativo. Os parametros de polarizagdo estdo bastante
relacionados com a identificagdo do vento. A analise da Figura 6.54 permite observar a
similaridade de comportamento entre o termo de polarizagdo e as estimativas para o vento
Leste realizadas pela filtragem adaptativa, mais distantes dos valores de referéncia que na
filtragem ndo adaptativa. A contribuicdo do vento precisa estar isolada dos componentes da
velocidade aerodinamica antes de se tentar identificar as calibragcdes dos angulos de
incidéncia aerodindmica. A conclusdo ¢ que a curva de 180° para identificagdo do vento

precisa ser executada antes das excursoes laterais e longitudinais.
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Figura 6.46 — Identificacdo do dngulo de derrapagem a partir da manobra FPRO1.
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Figura 6.47 — Pardmetros identificados de calibragdo de beta com dados da manobra FPRO1.

Parametro Valor de Estimado  Diferenca Estimado Diferenca
Referéncia Filtro (%) Filtro (%)
Adaptativo
K beta 1,55 1,4882 -4,0 1,4888 -3,9
b beta (graus) 0,43 0,5237 22 0,4380 1,9

Tabela 6.8 — Avaliagao dos parametros de calibracao de beta estimados com dados de voo

FPROI.
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Inovacoes

As inovagdes obtidas para a manobra FPRO1 comportam-se de forma similar as calculadas
para a manobra SCOl. As envoltorias em vermelho, derivadas da previsdo teorica
“+2(HPH +R)”” — vide equagdo 4.20 — representam bem os residuos dos dados de ensaio. Os
gréaficos referentes a filtragem adaptativa possuem os contornos tedricos bem mais proximos
dos dados reais, comparando-se com os graficos relativos a filtragem com propriedades fixas.
Quanto aos residuos, ndo ha uma diferenca substancial entre os resultados. As inovagdes sdao
menores € mais estaveis para determinada medida ora para a filtragem adaptativa, ora para a

filtragem nao adaptativa.
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(b) Manobra FPRO1 — filtro adaptativo

Figura 6.48 — Inovacdes calculadas com dados da manobra FPROI.
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Estimativas dos Ruidos de Medida

As magnitudes das variincias estimadas para os ruidos de medida sdo, de uma forma geral,
um pouco mais baixas que as estimadas para os dados SCOI, principalmente quando
comparadas com as elevagdes bruscas encontradas no caso SC0O1 nos dois trechos de manobra
em que houve perda de sustentagcdo. As estimativas relacionadas as posi¢cdes nos dois casos

possuem um aspecto ondulatorio e com variagdes mais suaves, diferente das demais.
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Figura 6.49 — Estimativas das variancias dos ruidos de medida realizadas pelo filtro

adaptativo com dados da manobra FPRO1.

Exceto pela diferenga de magnitude e pelos dois instantes em que houve variagdes expressivas

das estimativas de ruido de medida para a manobra SCO1, os mesmos comentarios feitos na
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analise da Figura 6.40 valem para a Figura 6.50. Novamente fica clara a capacidade do filtro
de suavizar as medidas, eliminar perturbagdes locais e fornecer estimativas mais consistentes

para o filtro principal.
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Figura 6.50 — Medidas e estados identificados para o estimador das propriedades dos ruidos

de medida para os dados da manobra FPRO1 — total e detalhe.

Estimativas dos Ruidos de Processo

A Figura 6.41 e a Figura 6.51 apresentam resultados semelhantes, dentro das caracteristicas
de cada manobra. Em ambas observa-se que as estimativas iniciais da variancia de angulo de
rolamento sdo bastante elevadas, sugerindo que ao inicio da identificagdo esse estado
propagado difere significativamente do seu valor corrigido — o que também esta relacionado
com o fato de que o modelo dindmico ainda nao foi identificado no trecho inicial. Com a
evolucdo da identificagdo do modelo dindmico o erro reduz e o comportamento das

estimativas da variancia de Phi passa a se assemelhar ao dos demais estados.
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Figura 6.51 — Estimativas das variancias dos ruidos de processo realizadas pelo filtro

adaptativo com dados da manobra FPRO1.

A Figura 6.52 reforca a qualidade da abordagem via filtragem estocastica para fornecer

estimativas das varidncias dos erros de processo do filtro principal. Os resultados sdo

consistentes com os obtidos para a manobra SC0O1 e valem os mesmos comentarios realizados

anteriormente.
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Figura 6.52 — Medidas e estados identificados para o estimador das propriedades dos ruidos

de processo para os dados da manobra FPRO1.

Outros Resultados

O comportamento da variancia do erro de estado das posi¢des para o caso da manobra FPRO1,
usando os dois modos de filtragem, pode ser comparado na Figura 6.53. Para o caso
adaptativo observa-se aumento dos valores exatamente nas regides em que houve aumento
das estimativas das variancias dos respectivos ruidos de medida — Figura 6.49 (c). Esse
resultado ¢ consistente com o apresentado para a manobra SCO1 e os comentarios sdo o0s

mesSmos.
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(b) Manobra FPRO1 — filtro adaptativo

Figura 6.53 — Variancias das estimativas da posi¢ao estimadas com dados da manobra FPROI.

Os componentes do vento sao dificeis de serem estimados. A identificabilidade desses termos

estd bastante relacionada com a manobra, e € necessario um procedimento que desacople as

velocidades aerodinamica e inercial. A curva de 180°, cuja amostra 5700 caracteriza seu ponto

médio na manobra FPRO1 — Figura 6.43, ¢ o procedimento ideal e pode ser comprovado pela

Figura 6.54. A tendéncia das estimativas de se aproximarem da curva de referéncia ¢ clara, e

ambas seguem juntas em seguida. Os componentes do vento possuem forte correlagdo com os

termos de polarizagdo das calibracdes dos angulos de incidéncia aerodindmica. O

procedimento recomendado ¢ identificar o vento primeiro e em seguida estimar os termos de

calibracao de alfa e de beta, diferentemente do que foi realizado na manobra FPRO1.
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Figura 6.54 — Componentes do vento estimados com dados da manobra FPRO1.



175

6.4 Conclusoes

As seguintes conclusdes podem ser extraidas com base no que foi proposto e nos resultados

apresentados nesse Capitulo:

- os modelos matematicos propostos no Capitulo 2 representam adequadamente a dindmica da
aeronave e servem ao propoésito de verificacdo de compatibilidade de dados de ensaio. O
modelo dinamico escolhido possui um vetor de 13 estados, estendido de mais 12 estados
correspondentes aos parametros de calibracdo do modelo. O vetor de saidas fornece
informagdes das medidas dos angulos ataque e de derrapagem, da pressdo estatica e total e da
trajetoria da aeronave. Os residuos entre as predi¢cdes e as medidas mantiveram-se em valores
considerados baixos e com caracteristicas semelhantes as de um ruido branco. As
consideragdes de que a Terra € plana e um referencial inercial e de que a atmosfera ¢ um gas
perfeito também se mostraram razodveis. Um nivel maior de detalhamento no modelo
matematico necessita ser avaliado com cautela, principalmente se acarretar aumento no vetor

de estados e serem estimados;

- alguns tipos de manobras de ensaio, dedicadas ao problema de verificagdo de
compatibilidade de dados de ensaio e calibracdo dos dados do ar, foram propostas no Capitulo
3. A manobra wind box foi realizada em um simulador de voo de base fixa e foi eficiente para
os propositos. Ficou evidente, através da interpretacdo das historias temporais, a importancia
de cada trecho da manobra, havendo sincronismo com a evolugdo dos estados e os parametros
associados. As manobras de voOo utilizadas para andlise ndo seguiram exatamente as
especificagdes feitas no Capitulo 3, no entanto possuiam caracteristicas bastante semelhantes

e pode-se afirmar que ndo comprometeram os resultados;

- 0 método de estimacdo desejado para o problema deveria atender a alguns critérios: 1) ser
aplicavel para a obtencdo de resultados em tempo real; ii) considerar na solugdo o tratamento
de ruidos de medida e dos erros de modelagem — ruidos de processo; iii) considerar que esses
ruidos possam variar ao longo do tempo devido a natureza do problema (A turbuléncia ¢ uma
varidvel relevante para a extracdo de resultados a partir de dados de ensaios em voo. Laban
[23] relata em seu trabalho que algumas vezes foi necessario interromper o ensaio € reinicia-

lo em condigdes mais favoraveis. A invariancia das propriedades dos ruidos de medida e de
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processo em sua metodologia talvez seja uma causa provavel.). O método de solugao
escolhido foi a filtragem estocéstica com estimativa adaptativa das propriedades estatisticas
dos ruidos de processo e de medida. Utilizou-se o Filtro de Kalman Estendido (EKF) e a
identificacdo das propriedades dos ruidos foi realizada pelo método do ajuste da covariancia.
A metodologia de estimacao adaptativa proposta por Myers [25] foi alterada, ¢ as estimativas
passaram a ser fornecidas por meio de dois filtros de Kalman, independentes entre si e
executados em paralelo ao filtro principal — um para as estimativas das propriedades dos
ruidos de medida e outro para igualmente para os ruidos de processo. Os dois modos de
filtragem — adaptativa e com propriedades fixas — foram testados com dados simulados (em
simulacoes de Monte Carlo) e com dados de voo. Ambos os resultados foram satisfatorios,
mas os apresentados pela filtragem adaptativa foram sempre superiores, principalmente
quando houve variagdes mais evidentes nas caracteristicas dos ruidos, que foi o caso do
conjunto de dados de ensaio em voo SCO1. Nessa manobra houve dois trechos em que a
aeronave perdeu a sustentacdo — stall, o que proporcionou fontes adicionais de ruidos

aerodinamicos e estruturais nao considerados nos modelos;

- 0 conjunto Modelo, Manobra, Medidas e Método foi analisado com trés manobras distintas,
e foi eficiente para a verificacdo de compatibilidade de dados de ensaio e calibragao dos dados
do ar em tempo real. Os resultados foram comparados com um método de referéncia
desenvolvido pela Forga Aérea Americana [77], e utilizado pela industria aeronédutica. Esse
método € ndo recursivo e ¢ executado apos o voo a partir de diversas condigdes de ensaio

restritivas que reduzem a produtividade dos voos;

- 0 método do ajuste da covaridncia mostrou-se satisfatorio para os propdsitos do trabalho. As
propriedades dos ruidos de processo e de medida foram estimadas pelos respectivos filtros de
Kalman e mostraram-se consistentes com os dados de ensaio utilizados. A analise do conjunto
medidas/estimativas desses dois filtros comprovou a eficiéncia da abordagem em eliminar
eventuais comportamentos locais irregulares das estimativas, que mereceu a atengdo de
Groutage [81] e de Kirlin [82], e a possibilidade de controlar com eficiéncia a dindmica do

estimador através do ajuste das propriedades dos seus respectivos ruidos de processo; e

- 0s tempos computacionais para analise dos dados de ensaio em voo sempre foram inferiores
aos tempos de manobra, mesmo executando os cddigos em ambiente MatLab® e em

computadores usuais do tipo Intel Pentium 3®. Isso demonstra que a migragdo do método
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para uma aplicagdo a bordo, durante um véo de ensaio, pode ser realizada com um esforco

modesto no que diz respeito a essa questao.

6.5 Sugestoes

Baseado na metodologia desenvolvida e nos resultados apresentados, seguem algumas
sugestdes de continuidade e de aprofundamento no problema de verificagdo de

compatibilidade de dados de ensaio e identificacdo de estados e de parametros em tempo real:

= prosseguir na validacdo da metodologia analisando um conjunto maior de
manobras reais de ensaio, ou mesmo fazendo uso de outras analises de Monte
Carlo, para verificagdo de robustez;

» analisar com maior profundidade o conjunto ideal de estados e de medidas
candidatos a estimag¢ao adaptativa das propriedades estatisticas dos respectivos
ruidos, e verificar os efeitos nos resultados;

= os resultados obtidos com a filtragem adaptativa proposta foram satisfatorios,
mas outros métodos podem ser avaliados se atenderem aos requisitos
desejaveis para uma andlise em tempo real: recursividade e carga
computacional reduzida;

= exercitar o ajuste das variancias dos erros de processo para os filtros que
estimam as propriedades dos ruidos de medida e de processo do filtro
principal, e verificar suas influéncias nos resultados;

= implementar o algoritmo para uso a bordo de uma aeronave para execucao em
tempo real, conforme proposta inicial do trabalho;

= prosseguir no problema de identificacdo no esquema two steps procedure e
agregar um algoritmo de identificacdo em tempo real das derivadas
aerodinamicas de estabilidade e de controle; e

= estudar a inclusdo do atraso no tempo no modelo dindmico e avaliar se os

beneficios compensam o aumento da carga computacional.
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