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Resumo

A estimacao de pardmetros pode ser aplicada para simular ambientes reais, com ruidos e
perturbagoes, o que nao ocorre com outros ambientes de simulagao, como tuneis de vento.
Além disso, ela pode ser utilizada para prever problemas futuros, como o tempo para se
realizar uma manutenc¢ao em um motor, e ainda, avaliar a performance de voo e seguranca
de uma aeronave. A vista disso, o objetivo central deste trabalho é abordar e analisar a
aplicagdo do Filtro de Kalman Estendido (FKE) e do Filtro H,, Estendido (FHE)
para sistemas nao lineares, a fim de estimar e verificar a aplicabilidade dos métodos
de estimagao para identificacdo de 38 estados, sendo 26 coeficientes aerodindmicos, da
aeronave [panema EMB-203. Propoe-se, assim, estimar os estados do Ipanema para o voo
reto e nivelado e para o voo de uma curva coordenada, com base em dados simulados pela
Embraer, comparando os dois métodos de estimacao em ambos os casos de analise, através
de uma implementacao no software MATLAB. Como resultado, o FKE obteve melhores
medidas de estimacao do que quando comparado com o FH,E, por ter apresentado

resultados mais uniformes com menores desvios padrao.

Palavras-chaves: Estimacao de estado. Filtro de Kalman Estendido. Filtro H,, Esten-

dido. Coeficientes aerodinamicos.






Abstract

Parameter estimation can be applied to simulate real environments, with noise and distur-
bances, which does not occur with other simulation environments, such as wind tunnels.
In addition, it can be used to predict future problems, such as the time to perform main-
tenance on an engine, and also to evaluate the flight performance and safety of an aircraft.
In view of this, the main objective of this work is to approach and analyze the application
of the Extended Kalman Filter (EKF) and the Extended H, Filter (EHF) for nonlinear
systems, in order to estimate and verify the applicability estimation methods for identify-
ing 38 states, 26 of which are aerodynamic coefficients, of the Ipanema EMB-203 aircraft.
It is proposed, therefore, to estimate the states of Ipanema for straight and level flight
and for the flight of a coordinated curve, based on data simulated by Embraer, compar-
ing the two estimation methods in both cases of analysis, through an implementation in
the MATLAB software. As a result, the EKF obtained better estimation measures than
when compared to the EHF, as it presented more uniform results with smaller standard

deviations.

Key-words: State estimation. Extended Kalman Filter. Extended H,, Filter. Aerody-

namic coeflicients.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao

Na estatistica a inferéncia é utilizada para realizar estudos de uma amostra, po-
dendo ser dividida em estimacao de parametros e teste de hipoteses. A estimagao de
parametros visa utilizar dados amostrais para estimar valores de parametros desconheci-
dos, empregando-se um estimador - uma funcao dos elementos da amostra. Na engenharia,
Chowdhary and Jategaonkar (2010) afirmam que a estimacao de pardmetros permite que

o(a) engenheiro(a) forme um modelo matematico de um sistema usando dados medidos.

Junto a isso, ¢ fundamental saber quais dados devem ser medidos para avaliar a
performance de voo e a seguranca. Algumas dessas varidveis segundo Wenz and Johansen
(2017) sao o angulo de ataque («), angulo de derrapagem (f) e a velocidade do ar, os
quais se tornam essenciais em condicoes de estol e turbuléncia. Para isso, as aeronaves
utilizam sensores, como o tubo de Pitot, a fim de fornecer pardmetros confiaveis. Por
outro lado, Wenz and Johansen (2017) ressaltam que para veiculos aéreos nao tripulados
hé limitacoes de peso e custo para a instalagdo destes sistemas de sensores, surgindo assim,

a necessidade de realizar uma estimativa dos parametros aerodinamicos.

Ademais, a indtstria aeroespacial, segundo Chowdhary and Jategaonkar (2010),
tem utilizado identificacao de sistemas de varias plataformas de voo, uma vez que os
modelos matematicos resultantes sao uteis no processo de projeto e gerenciamento de sis-
temas. Os avioes, de acordo com Meng et al. (2010), sdo geralmente descritos por modelos
nao lineares e conforme Chowdhary and Jategaonkar (2010), esses modelos ao medirem os
dados em voo e estimarem derivadas aerodinamicas, lidam com uma quantidade conside-
ravel de ruido, podendo haver vieses e estados nao observados no modelo do sistema que

devem ser estimados. Como solugao para esse problema, emprega-se técnicas de filtragem.

Diversos métodos de estimagao podem ser encontrados, de acordo com Silva (2016),
no entanto cada método é apropriado para um determinado tipo de aplicacao. Para a
escolha da técnica a ser utilizada, é necessario avaliar, segundo Silva (2016), o tempo
de processamento e a precisao que se deseja atingir. Dessa forma, o Filtro de Kalman
Estendido (FKE) e o Filtro H,, Estendido (FHE) se mostram como alguns dos mais
utilizados para a estimacao de estados de sistemas nao lineares pela simplicidade de

implementagao.
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1.2 Revisao de literatura

Apresenta-se nesta subsecdo os principais estudos encontrados dentro do tema
deste trabalho. A seguir, lista-se os trabalhos com énfase na aplicacao da estimacao de co-
eficientes aerodinamicos e demais aplicagoes no setor aeroespacial, em ordem cronologica

de publicacao.

Schmidt (1981) realiza um reconhecimento da utilidade do Filtro de Kalman e
seu posterior desenvolvimento em sistemas aeroespaciais. O autor apresenta um relato
sobre a primeira aplicagao do Filtro de Kalman conhecida publicamente: o Programa
Espacial Apollo. O artigo revisa um dos eventos que levaram a definicdo dos requisitos
para esse filtro, bem como uma explanagao cronolégica de como uma teoria mateméatica
de filtragem atingiu a maioridade e alcangou sua atual e ampla aceita¢ao na engenharia. O
autor atribui ao programa Apollo o crédito pelo desenvolvimento dessa tecnologia, por ter

estabelecido a necessidade e fornecido recursos para o desenvolvimento desta aplicacao.

O Filtro de Kalman Estendido e o método da Maxima Verossimilhanca para ve-
rificar a compatibilidade de dados dinamicos de voo de aeronaves sao apresentados por
Evans et al. (1985). O autor considera em seu estudo o efeito dos erros instrumentais,
como desvio do centro de gravidade do instrumento, atrasos no tempo de medicao, dis-
turbios senoidais e nao linearidades, fatores que no passado nao eram considerados nas
simulagoes. Os resultados alcancados mostram que os métodos propostos sao eficazes para
realizar a Reconstrucao da Trajetéria de Voo (FPR), tanto para dados simulados quanto

para dados reais.

Jategaonkar and Plaetschke (1989) comparam quatro algoritmos para estimativa
de parametros em sistemas lineares e nao lineares, considerando ruido de processo e me-
digdo usando duas abordagens diferentes: abordagem direta (aplicagdo do método itera-
tivo de Gauss-Newton incorporando um estimador de estado para estimar os parametros
desconhecidos pela otimizacao da fungao de verossimilhanga) e abordagem de filtragem
(aplicagao do Filtro de Kalman Estendido para estimar os pardmetros desconhecidos como
estados aumentados), aplicado a estimativa de pardmetros de aeronaves. Dentre os resul-
tados obtidos, destaca-se que para aplicagoes em que é necessario levar em conta a matriz
completa de covariancias residuais, o tempo computacional exigido pelo algoritmo FKE

acaba sendo menor ou comparavel ao exigido pelo método de Gauss-Newton.

Um modelo foi desenvolvido para estimar a causa e a eficicia das variagoes de
desempenho de um motor turbofan fora do nominal por Luppold et al. (1989). Com base
nisso, foi elaborado um algoritmo com o Filtro de Kalman para estimar cinco fatores do
motor que caracterizam totalmente o desempenho fora do nominal, sendo as entradas
medicoes de um conjunto de instrumentacao de controle de motor padrao. Ademais, os

autores mostram que a estimativa de parametros apresentada pode ser adaptada para
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outras aplicagoes como em sistema de diagnostico em voo e pds voo e na otimizacao de

desempenho em voo, o que pode gerar melhorias de tempo de vida e custo do sistema.

1liff (1989) apresenta em seu trabalho alguns dos conceitos de estimativa de pa-
rametros de aeronaves e faz um breve levantamento da literatura na area, reforcando a
ideia de que a estimativa de parametros de aeronaves é usado para ilustrar a utilidade da
estimativa de parametros. O autor foca seu estudo no estimador de méxima verossimi-
lhanca, mas apresenta ainda assim ao longo de seu trabalho a possibilidade da utilizacao
do Filtro de Kalman Estendido na estimacgao de estados de sistemas nao deterministicos,
com a ressalva da sua dependéncia da matriz de covariancia. Com isso, este estudo realiza
a estimacdo e andlise dos dados de voo simulados dos veiculos F-14 e Onibus Espacial

utilizando maxima verossimilhanca.

Uma abordagem usando Filtro de Kalman Estendido para determinar as caracte-
risticas aerodinamicas da aeronave X-31 a partir de dados de teste de voo foi utilizada por
Kokolios (1994). O estudo do autor mostra o uso do filtro como um estimador de estado
em dados simulados derivados de um modelo linear simples, até a aplicagao do filtro como
um estimador de parametros em dados reais de teste de voo. O autor destaca ainda que
pelos avides de caga serem em sua maioria instaveis em malha aberta, a aplicacao da ma-
xima verossimilhanca aos calculos de estimativa se torna inviavel, sendo assim, preferivel
a estimativa pelo FKE. Através da analise do erro padrao verifica-se que pela sua rapida

diminuicao, as estimativas dos parametros se aproximam do valor real.

Garcia-Velo and Walker (1997) empregam o Filtro de Kalman Estendido para
estimar os coeficientes aerodinamicos para o modelo de queda X-31 da NASA e para
o Veiculo de Pesquisa de Alto-Angulo-de-Ataque (HARV - high-angle-of-attack research
vehicle). Uma das vantagens apresentadas pelos autores ao se utilizar o FKE é por ele
nao impor restrigcoes de linearidade sobre a forma na qual os estados aparecem no equa-
cionamento dinamico que descreve o sistema, bem como ser desejado derivar estimativas
para os coeficientes aerodinamicos diretamente dos dados de teste em voo por replicarem
um ambiente real, o que nao ocorre com dados obtidos em tuneis de vento. No entanto,
os resultados obtidos foram préximos ou piores que outros métodos de estimacao e do
que os dados de tunel de vento, sendo percebido pelos autores a necessidade de uma boa

suposicao do ruido para melhorar a eficacia de estimacgao do filtro.

O uso do Filtro de Kalman com o uso Redes Neurais Artificiais (RNA) no di-
agnodstico de desempenho de turbinas a gas foi contraposto por Volponi et al. (2003),
via comparacao direta por simulagao computacional. Os resultados da analise indicaram
alta precisao dos dois métodos, possuindo o Filtro de Kalman uma pequena vantagem. A
principal vantagem da RNA é ela ser inerentemente nao linear e poder ser utilizada em
aplicagoes em que as informagcoes do modelo sdo escassas ou ausentes, no entanto, elas

devem ser treinadas, o que implica que se ocorrer alguma modificacdo na configuracgao
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do motor ou da instrumentacao, a RNA devera ser treinada novamente. Ja a principal
vantagem mostrada no estudo para o Filtro de Kalman é ele ser um estimador baseado
em modelo linear e ser adequado quando se tem um modelo linear disponivel, podendo
ser facilmente reconfigurado. Todavia, a estimagao nao é possivel caso nao seja conhecido

o modelo linear do sistema.

Simon and Simon (2005) incorporaram no filtro de Kalman um método analitico
de restricoes de desigualdade de variaveis de estado, a fim de estimar a eficiéncia dos
componentes de um motor turbofan e as capacidades de fluxo. A aplicacdo em um turbofan
é justificada pelo fato do desempenho dos motores de turbina a gas se deteriorem com o
tempo e através de uma avaliacdo de integridade é possivel determinar os cronogramas
de manutencao e antecipar futuras necessidades de manutencao. Os resultados indicam
que a implementacao do novo algoritmo considerando as restricoes de variaveis de estado

conhecidas sao melhores do que quando se utiliza o FKE normal, sem as restrigoes.

Apresenta-se ainda estudos recentes sobre a tematica do trabalho, também em
ordem cronoldgica de publicacdo, a fim de mostrar a aplicacao dos métodos de estimacao

na industria como um todo e sua importancia no desenvolvimento tecnoldgico.

Lopes (2010) faz um estudo comparativo para estimar a posi¢ao e atitude de uma
aeronave, usando um sistema de referéncia inercial (INS), um sistema de referéncia de
atitude e orientagdo (AHRS) e estimadores robustos baseados no filtro de Kalman, para
minimizar os efeitos de incertezas paramétricas. Foi utilizado como base para formula-
¢ao e testes, o modelo linearizado do sistema de controle da aeronave Yamaha R-MAX

(helicoptero autéonomo).

Dados reais de sensores que estao a bordo dos satélites CBERS-2 e CBERS-2B
foram utilizados por Garcia et al. (2011) para estimar a atitude, com caracteristicas
de tempo real, de um satélite artificial. O autor compara os estimadores aplicados a
problemas nao-lineares, Filtro de Kalman Estendido e Filtro de Kalman Unscented. Os
resultados obtidos foram que em condi¢des com mesma complexidade de modelo dindmico
e mesmas observagoes os dois filtros possuem a mesma precisao, no entanto, sob condi¢oes
iniciais degradadas, o Filtro de Kalman Unscented converge mais rapido, fornecendo assim

estimativas de atitude mais precisas.

No trabalho de Martins et al. (2018) ¢é feita uma estimacao da trajetéria e outros
parametros, como a velocidade, com o intuito de realizar o rastreamento de veiculos aéreos
nao tripulados, por exemplo, drones. Para isso o autor aplicou os filtros de Kalman, Kal-
man Estendido e IMM a diferentes trajetorias, criadas através de um simulador baseado
nas equacoes de Frenet-Serret. Uma comparagao através do erro quadratico médio dos
trés algoritmos para estimar diferentes trajetorias é apresentada, mostrando a precisao e

a melhor aplicacao de cada um.
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Um Filtro de Kalman H,, Estendido de segunda ordem (FH ESO) para estimar
a velocidade de um veiculo, bem como a taxa de guinada e o angulo de derrapagem foi
desenvolvido por Zhang et al. (2021). O primeiro estimador deste filtro é usado para
identificar o parametro de massa do veiculo, enquanto que, o segundo estimador usa o
resultado obtido pelo primeiro estimador para prever o estado do veiculo. Os resultados
deste trabalho indicam que o método proposto tem maior precisao do que o Filtro de
Kalman Estendido.

Hamisch et al. (2021) utiliza Filtro de Kalman Estendido, combinado com um mo-
delo matematico baseado no cenario real previsto e com dados de sensores, para estimar
a localizagao de pedestres, como uma proposta alternativa para o projeto de desenvolvi-
mento do Smart Badge da empresa Khomp — dispositivo portatil para monitorar a posi¢ao
geografica de colaboradores em ambientes externos de grandes empresas. Os resultados
obtidos mostram uma otimizacao do uso da bateria e uma estimacao do percurso pelo
filtro muito préximo daquele projetado pelo GNSS, o que viabiliza o uso da solugdo em

situagoes de indisponibilidade dos sinais dos satélites.

O Filtro de Kalman Estendido foi adaptado para realizar a previsao de temperatura
em fundo de pogo na indtstria de petréleo e gés por Xue et al. (2022). O método melhorado
utiliza um sensor virtual, o qual pode prever a temperatura do instrumento em tempo
real. Os resultados dos experimentos mostram que o modelo adaptado pode efetivamente
prever a tendéncia de mudanca do aparelho nos proximos 30 min, com um erro maximo
de previsao de temperatura de 6,5°C. As previsoes dessa adaptacdo sdo mais estaveis e
precisas do que as do Filtro de Kalman Estendido, além de necessitar de uma menor

capacidade de processamento computacional.

Chen et al. (2023) faz uma estrutura de modelagem on-line hibrida baseada em
dados fisicos para sistemas de veiculos, isto é, combina o aprendizado de maquina e as
metodologias analiticas, a fim de estimar a velocidade longitudinal, velocidade lateral e
taxa de guinada de um veiculo. Os resultados deste trabalho mostraram que o método
hibrido baseado no filtro H,, gera melhores resultados em comparagao com outros métodos

utilizados, com relacao ao desempenho da modelagem da dinamica do veiculo.

1.3 Justificativa

A aviagao agricola foi uma solugao encontrada pela agricultura e pela engenharia
como forma de realizar aplicagoes de defensivos agricolas de forma rapida, precisa, sem
compactar o solo e sem disseminar doencgas e pragas. No entanto, para uma cobertura
ampla e eficiente, é necessario uma aeronave que voe em qualquer terreno e em baixar
altitudes. A vista disso, e sabendo que "o Brasil é o quarto maior exportador mundial

de produtos agropecuérios"(CNA, 2021), a aeronave brasileira Ipanema se destaca tanto
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na industria aeroespacial, por ser o tnico aviao do mundo vendido em série que utiliza
biocombustivel, quanto no agronegocio, por propiciar um menor custo operacional e ser

mais produtivo.

Considerando o apresentado e que segundo Wenz and Johansen (2017) os coefici-
entes aerodindmicos podem mudar durante uma missao devido a efeitos estruturais, bem
como devido as fases de voo, faz-se importante estimar esses parametros, uma vez que é
necessario entender o estado da aeronave, como sua velocidade e posicao. Assim, a justi-
ficativa deste trabalho esta ligada a necessidade de uma analise da estabilidade estatica
e dinamica da aeronave Ipanema, dado sua importancia na industria e por operar em

baixas altitudes.

1.4 Objetivo geral

Realizar a estimagao de estado e coeficientes aerodinamicos da aeronave Ipanema
EMB-203 utilizando métodos de estimacao de estado, como Filtro de Kalman Estendido

e Filtro H,, Estendido, e compara-los.

1.5 Objetivos especificos

o Estudar a representacao dinamica do modelo longitudinal e latero-direcional para

veiculos aéreos de asa fixa;
o Entender a aplicabilidade dos coeficientes aerodinamicos;

o Estudar métodos de estimacao de estado nao linear, como Filtro de Kalman Esten-
dido e o Filtro H,, Estendido e;

« Verificar a aplicabilidade dos métodos de estimagao para identificacao dos coefici-

entes aerodinamicos da aeronave Ipanema EMB-203.

1.6 Resultados esperados

Espera-se que os resultados obtidos pela estimacao com o F HE sejam mais pre-
cisos do que os resultados obtidos com o FKE, dado que segundo os estudos de Silva
(2016), na Filtragem H., os residuos convergiram mais rapidamente do que na Filtragem
de Kalman, o que consequentemente fornece erros menores e uma maior precisao na esti-
macao de estado. No entanto, isso faz com que o tempo de processamento seja maior para
a estimagao com o FH E do que com o FKE. Essa diferenca esperada ocorre pelo fato

do FKE néao considerar a natureza do problema (é indiferente) enquanto que o FHE
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a considera perversa, tornando-o um filtro mais robusto aos ruidos nao modelados pelo
FKE (Silva, 2016).

1.7 Organizacdo do trabalho

O primeiro capitulo deste trabalho apresenta a introducao do tema em estudo,
expondo uma breve contextualizagdo e revisao de literatura, bem como as justificativas,

objetivos geral e especificos e 0 modo em que o trabalho foi organizado.

O segundo capitulo explana os conceitos fundamentais para o estudo da dinamica

de voo, dando foco principal na apresentacao dos modelos longitudinal e latero-direcional.

O terceiro capitulo expoe os métodos de estimagao, descrevendo o método do Filtro
de Kalman Estendido ¢ o método Filtro H,, Estendido.

O quarto capitulo mostra a metologia aplicada no desenvolvimento do trabalho.

O quinto capitulo apresenta os resultados obtidos e uma analise de comparacao

entre os filtros utilizados.

Por fim, o dltimo capitulo apresenta os comentarios finais e a conclusao deste
trabalho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A dindmica de voo de aeronaves faz parte do estudo da mecanica do voo, visando
analisar, segundo Etkin and Reid (1996), o movimento de veiculos que voam na atmosfera.
De acordo com o autor, é conveniente separar o estudo dos movimentos nao estaciona-
rios de uma aeronave em duas partes: movimento longitudinal (simétrico) e movimento
latero-direcional (assimétrico). No primeiro caso, Etkin and Reid (1996) aborda que as
asas permanecem niveladas e que o centro de gravidade se move em um plano vertical,
enquanto que no segundo caso, a aeronave realiza os movimentos de rolar, guinar e der-

rapar, enquanto o angulo de ataque, a velocidade e o angulo de arfagem permanecem

constantes.

2.1 Sistemas de referéncia

Os sistemas de referéncia, também conhecido como sistema de coordenadas ou
eixos coordenados, sao usados para descrever os mais diversos vetores e propriedades,
como posi¢ao, velocidade, forga, momento de inércia, entre outros. Um sistema mecanico
pode ser descrito em qualquer sistema de referéncia, bem como ser convertido de um

sistema para outro, no entanto, alguns sistemas serao mais convenientes que outros.

O sistema terrestre NED (North East Down - Gy,,,.,) possui centro coincidente
com o centro do avido, da estacao de solo, ou qualquer ponto de referéncia préximo.
Segundo Paglione and Zanardi (1990) o eixo G,, aponta para o centro da Terra (para
baixo); o eixo G,, aponta para o norte local; e o eixo G,, aponta para o leste local.
Observa-se que os vetores mudam de acordo com a posi¢ao no globo, por isso para este

sistema de referéncia é utilizado a palavra local, conforme mostrado na Fig. 1.

ch:f
&
e
= Vool %, East
E \ \ \
= Down \ %
/ il ¥
':._. | 2 Y acar
| . —
Koo
.\\‘ f y

Figura 1 — Sistema de referéncia NED. Fonte: Elaboragao Prépria (2022)
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O sistema do corpo (Ggy.) ¢ utilizado em estabilidade e controle, simulagao de voo
e para referenciar grandezas dinamicas medidas por sensores fixos a estrutura da aeronave
como aceleragoes e velocidades angulares. De acordo com Paglione and Zanardi (1990) o
eixo G, é arbitrario, mas normalmente coincide com a linha de referéncia da fuselagem; o
eixo G, esta no plano de simetria da aeronave, apontando para fora do ventre da aeronave;

e o eixo G, completa um triedro ortogonal dextrogiro. A Figura 2 exibe o sistema do corpo.

e /)

}T

z

Figura 2 — Sistema de referéncia do corpo. Fonte: Elaboragao Prépria (2022)

O sistema aerodindmico (Gg,y,-, ), também chamado de sistema de trajetéria em
relacao ao ar, ¢ utilizado nos estudos de desempenho de aeronaves e para expressas forcas
aerodindmicas. O eixo G,,, segundo Paglione and Zanardi (1990), coincide com o vetor
velocidade da aeronave em rela¢do ao ar ('vento relativo"); o eixo G,, estd no plano de
simetria da aeronave apontando para fora do seu ventre; e o eixo G, completa um triedro

ortogonal dextrogiro. A Figura 3 apresenta o sistema aerodinamico.

Projecdo do eixo x, sobre o
plano de simetria xz

Figura 3 — Sistema de referéncia aerodindmico. Fonte: Elaboracao Prépria (2022)
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Ademais, os sistemas de referéncias apresentados podem ser visualizados em con-

junto na Fig. 4. Observa-se que os eixos Gy, , G, e G, sao todos coincidentes.
X -

Xa

Za .z, -

Figura 4 — Sistemas de referéncia. Fonte: Paglione and Zanardi (1990)

2.2 Modelo dinamico completo da aeronave

O modelo dindmico completo da aeronave pode ser divido em duas partes: o modelo
longitudinal e o modelo latero-direcional. O modelo longitudinal considera que o piloto
age sobre o leme para manter a derrapagem constantemente nula nao existindo guinada,
fazendo com que o vetor velocidade permaneca contido no plano de simetria da aeronave.
Além disso, supoe-se também que o espaco de tempo considerado é pequeno e durante
este intervalo de tempo a massa do avidao pode ser suposta constante, isto é, o aviao
se comporta como um corpo rigido com apenas as pequenas superficies de controle se

movimentando. Estes intervalos de tempo sao da ordem de segundos ou alguns minutos.

O modelo latero-direcional nao possui o vetor velocidade no plano de simetria e
os deslocamentos de guinada e rolamento estao presentes, o que nao ocorria no modelo
longitudinal. Além disso, segundo Etkin and Reid (1996) um dos aspectos simplificadores
do movimento longitudinal é que a rotagdo ocorria apenas em torno de um eixo (o eixo
y), 0 que se perde quando se passa para os movimentos laterais, pois a rota¢ao ocorre em
torno de dois eixos (x e z). Ademais, Etkin and Reid (1996) explanam que os momen-
tos associados a essas rotacoes sao cruzados, por exemplo, a rotagdo de rolagem produz
um momento de guinada, bem como a deflexdo dos ailerons pode produzir momento de

guinada.

Dessa forma, os angulos que auxiliam a descrever o movimento da aeronave sao

mostrados na Fig. 17.



44 Capitulo 2. Fundamentacdo tedrica

Figura 5 — Angulos na aeronave. Fonte: Crassidis and Junkins (2012)

Os angulos exibidos na Fig. 17 sao: angulo de ataque («), angulo de derrapagem
(B), dngulo de subida () e angulo de arfagem (#). O dngulo de ataque segundo Crassidis
and Junkins (2012) é o angulo entre o eixo do corpo by e a direcdo do vento relativo
ou a componente v, do vetor velocidade de fluxo livre, o qual pode ser calculado pela
eq. (2.1). O angulo de derrapagem é o dngulo entre o eixo longitudinal da aeronave e a
componente v,2 do vetor velocidade de fluxo livre, dado pela eq. (2.2). O angulo de subida
¢ o angulo entre o horizonte e a trajetéria ascendente da aeronave (v,;). E, por fim, o
angulo de arfagem é o angulo entre um eixo horizontal de referéncia e o eixo do corpo b,

e pode ser calculado de acordo com a eq. (2.3).

o =tan! Zj (2.1)
.1 U2

= —= 2.2

] 22

0=a+7y (2.3)

em que vy, U9 € v3 sdo as componentes da velocidade de fluxo livre (velocidade linear) ao
longo dos eixos by, by e bs, respectivamente, e ||v|| é o médulo da velocidade do fluxo

livre, dado pela eq. (2.4).

vl = (vf +v3 + v3)"/? (2.4)

Além disso, a Fig. 6 apresenta as forcas que agem na aeronave. As equagoes de

movimento de corpo rigido de uma aeronave podem ser derivadas da segunda lei de
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Newton, e com a adi¢do da gravidade, for¢as aerodinamicas e forcas de empuxo, segundo

Crassidis and Junkins (2012), podem ser reescritas conforme as egs. (2.5), (2.6) e (2.7).

Lift

b 3 Gravity

Gravity

Figura 6 — Forcas agindo na aeronave. Fonte: Crassidis and Junkins (2012)

Ty — Dcosa+ Lsina — mggsin = mg,(v; + vawy — vows) (2.5)
Y + mgagcos@sin ¢ = my,(vy + viws — v3wy) (2.6)
T3 — Dsina — Lcosa + mgg cosf cos ¢ = my (s + vowy — v1ws) (2.7)

em que D é a forca de arrasto, Y é a forca lateral, L é a forca de sustentacao e T} e Tj

sdo os componentes da for¢a de empuxo.

Ademais, as forcas de arrasto, lateral e de sustentacao, podem ser expressas de
acordo com Crassidis and Junkins (2012) pelas egs. (2.8) a (2.10), em que os coeficientes
aerodinamicos de forga de arrasto, lateral e de sustentacao podem ser linearizados segundo

as eqs. (2.11) a (2.13), respectivamente.

D = CpgS (2.8)
L=CLgs (2.10)

CD:CDO—FCDQOC—FCD&EaE (211)
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Cy = Cyo + Cyﬂﬁ + CY6R5R + OyéA(sA (2.12)

CL:CL0+CLaa+CL6E(5E (213)

onde S é a area da asa, g é a pressao dindmica (fungao da densidade do ar e magnitude da
velocidade) dado pela eq. (2.14), dg, dr € 04 s@o os angulos de deflexao do profundor, leme
e aileron, respectivamente. Outros termos dentre os apresentados refletem as contribuicoes
das quantidades individuais, por exemplo, Cp_ é a contribuicao do coeficiente de arrasto

devido ao angulo de ataque.

_ 1
7= 3ollvIP (214)

As equagoes de movimento rotacional, segundo Crassidis and Junkins (2012), po-

dem ser obtidas considerando o plano b;-bs como um plano de simetria para as aeronaves,
tal que Jo3 = Jio = 0. Assim, sdo dadas pelas eqs. (2.15), (2.16) e (2.17).

Jiwr — Jigws — Jigwiws + (Js3 — Jag)wows = La, + L (2.15)
Jooy + (J11 — J33)wiws + J13(wf - w§) =Ly, + Ly, (2.16)
Jy3uws — Jigwh + Jigwaws + (Jag — Jin)wiws = La, + L, (2.17)

em que Ly,, La, e L, sao os torques aerodinamicos e Ly, Ly, e Ly, sao os torques de

empuxo conhecidos.

Os torques aerodinamicos podem ser reescritos, segundo Crassidis and Junkins
(2012) conforme as egs. (2.18), (2.19) e (2.20).

La, = CigSh (2.18)
Ly, = C,,qS¢c (2.19)
La, = C,qSb (2.20)

onde (Y, C,, e C), s@o os coeficientes de torque de rolamento, arfagem e guinada, respecti-

vamente, b é a envergadura da asa conhecida, e ¢ é a corda geométrica média conhecida.
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Os coeficientes de torque podem ser linearizados de modo que, de

acordo com
Crassidis and Junkins (2012) sdo dados pelas egs. (2.21), (2.22) e (2.23).

Awlb Aa}3b
C = Clo + C[BB + OlaR(SR + Cl(;A(SA + CZPTSS + CZRTSS

(2.21)
ACUQé
Cm = Cmo + CmaOé + Cm(sE(SE + CquSS (222)
Awlb Awgb

Cn=Cny + CpyB+ Chy + Crgyda + Onpﬂ + C"RTSS (2.23)
em que Aw;, i = 1, 2, 3, sdo as velocidades angulares perturbadas, definidas como a
diferenca entre os valores reais e de estado estacionério, e v, é a velocidade total de
estado estacionario.

Ademais, para determinar as velocidades lineares em relacao ao referencial NED,

Crassidis and Junkins (2012) utilizam a matriz de atitude inversa, a qual normalmente ¢
definida pela sequéncia 3-2-1, dado pela eq. (2.24).

x cosfcosty singcosyy — cospsiny  cospsinfcosy + sinpsiny| vy
y| = |cosfcosty sin@siniy + cospcost cosgsinfsinyg —sinpeos| |vo| (2.24)
Z —sin6 sin ¢ cos 6 cos ¢ cos 6

U3

Por fim, os dngulos de rolagem (¢), arfagem () e guinada(y) podem ser obtidos
de acordo com Crassidis and Junkins (2012) pela eq. (2.25).

b 1 singtanf cos¢tanf
ol =10 cos ¢
¥ 0 sin¢gsect

w1
—sin ¢ Wy

(2.25)
cos ¢ sect

]
Linearizando as equagoes anteriormente apresentadas, a fim de que possam des-
crever apropriadamente a resposta dinamica do sistema em dadas condigoes iniciais de

analise, obtém-se que a matriz de espago de estados X, que é dada por:
X — [Xl X2

X.|T
= vy vy w Wy ws T Yy z ¢ 0 (0
CD() CY() OL 0 Cl 0 Cm 0 CTL 0 OD o CL a Cm @ CYB Cl B8 Cn B8 Cl )
Coy Cm, Cip Cnp Cp, Cr Cnmy Oy, Gy Coy Oy, Gy C’n&A]T
em que n = 1,2,...38.

(2.26)
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Sendo:
X =[h fo - hI
- ['Ul 'ljz Ug (,Jl CJQ (,Jg x y Z (b 9 w

Cp, Oy, Ciy Cy Cpy Coy Cp, Ci, Cn, Cy, G, G, G,
Cny Cmy Ciy Cuny Cpy Cry Cuy Cy, o Cpp Crny o Cyy o Cp o Gy
(2.27)

]T

em quen = 1,2,...38.
O desenvolvimento de X é apresentado no Apéndice A.

Considerando as forcas aerodinadmicas anteriormente apresentas, bem como os co-

eficientes aerodinamicos, pode-se encontrar a matriz Jacobiana F do processo dinamico,

conforme a eq. (2.28).

[ dhodh o dh ]
dx, dx, dx,
F=| dx, dx dx, (2.28)
dfn  dfn dfy
[ dy, dx,  dx, |

em que n = 1,2,...38.
O célculo das derivadas parciais de F pode ser encontrado no Apéndice B.

Ademais, tem-se X e y para a linearizacao do sistema, tal que:

X =FX
Uk ., (2.29)
=[f fo oo ful
em que n = 1,2,...38.
y = HX + v
= [n Y2 oo ym]T (2.30)
= [ Bl we wy we oy 2z ¢ 0 Y]"

em que m = 1,2,...12.

Pode-se encontrar a matriz H das derivadas parciais, conforme a eq. (2.31).



2.2. Modelo dinamico completo da aeronave 49
[ Ay oy dy ]
dx, dx, dx,
ax) | G e
H= ?ZiX = | dx, dx dx, (2.31)
W Ay Ay
L dx,  dx, dx, |
emquen=1,2.38em=1,2 .12
Considerando que:
a = arctan -2 = arctan u (2.32)
Vg
Tem-se que:
d d d — Uz
o (arctanu) = @(arctan w) d;i = o2 —fvg (2.33)
Logo:
1 du 9 U,
_— t = = —> = — z N i 234
du (arC an u) 1 _|_ u2 1 + (%)2 dvm v UCC 'UC% ( )
du Uy du 1
. (arctanu) = %(arctan w) i o — T (2.35)
De forma analoga, tem-se que:
[ = arcsin Y - | = arcsinu (2.36)
(v2 +v2 +v2)2
d d d
Tx(arcsin u) = %(arcsin u)d:}i (2.37)
Logo:
i 1
o aresinu = - (2.38)
1 — ”7141
J ((v%+v5+v§)2 )
du d 1
ao. - Y, ((v3 + vy +02)77)
(2.39)

1
=, (—2(1)926 + vl + vf)_g)%x)

= —0,0, (02 + 02 +02)73)
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d d du

— inuy = — inu— 2.40
o arcsiny = —- arcsin u o (2.40)
du 1 _3
e e S LA e
Y x y z

: . du
. arcsiny = —— arcsin uv—z (2.42)

du 2 2 2\—2
T = —v,0y (v + v, +v;) 2 (2.43)

Tem-se também que para ||v]]:

]| = (v2 + 02 +v2)* (2.44)
d 1 B
lol} _ Y S— (2.45)
dvy 2, [v2 4 v2 4 02 V2 + 2 + v2
d
||U|| — U?J (246)
duy V2 +v2 + 02
d 2
dv, V2 +v2 + 02

E ainda que:

loo oy o, _do_dy_ds_ds_0_dv_ |,
dw, dw, dw, dx dy dz d¢ df dyp '

Enfim, os demais termos da matriz H sdo iguais a zero.
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3 METODOS DE ESTIMACAO

Nesse capitulo é introduzido os conceitos fundamentais de estatistica, com foco
nas técnicas de estimacgao de estados, as quais serao utilizadas no problema de estimacao

dos estados da aeronave Ipanema.

3.1 Fundamentos de Estatistica

A estatistica pode ser definida de acordo com Barbetta (2008), Montgomery and
Runger (2010) e Morettin and Bussab (2017) como um corpo de conceitos ¢ métodos
desenvolvido para coletar, classificar, apresentar, analisar e interpretar dados relativos a
uma determinada area do conhecimento, como também, utilizado para obter conclusoes
em situagoes onde a incerteza e a variabilidade estdo presentes. A estatistica resume-se
ainda segundo Field (2009) a simples ideia de que "dados observados podem ser previstos

a partir de algum tipo de modelo mais um erro associado a tal modelo".

Um modelo é utilizado para representar e adaptar algo real. Field (2009) aborda
que apos construido, um modelo pode ser aplicado para predizer fendmenos do mundo
real. Se informagoes do mundo real ndo existirem na analise, o autor afirma que pode-se
inferir informagdes com base no modelo construido, o qual serda mais preciso quanto maior

for a aderéncia do modelo com os dados reais.

Ademais, os métodos estatisticos podem ser divididos em estatistica descritiva e
inferéncia estatistica. A estatistica descritiva envolve a coleta, apresentacao e caracteri-
zagao de dados, a fim de realizar uma descri¢ao de dados. J& a inferéncia estatistica, que
¢é o foco deste trabalho, compreende a estimacao e o teste de hipéteses, com o intuito de

realizar tomada de decisoes sobre as caracteristicas da populacao.

A estimacao de parametros pode ser abordada nos estudos de métodos de filtragem
como: "um procedimento indireto, que consiste em transformar o problema de estimacao
de pardmetros em um problema de estimagao de estados'((Chowdhary and Jategaonkar,
2010), tradugdo nossa). Assim, o Filtro de Kalman Estendido e o Filtro H,, Estendido se
apresentam como métodos de estimacao de estados e sao aplicados para analisar o modelo

em estudo deste trabalho.

Para analisar um modelo, pode-se utilizar a média, o erro médio e o desvio padrao.
A média segundo Field (2009), "é um valor hipotético que pode ser calculado para qualquer
conjuntos de dados". Ela pode ser calculada, de acordo com o autor, adicionando os valores
obtidos da andlise e dividindo pelo nimero de valos contados da analise. O erro médio de

estimativa pode ser calculado conforme eq. (3.1), seguindo o estudo de Silva et al. (2022).
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_ 1 N
Xp=—=—> X 3.1
k N; b (3.1)
em que:

A eq. (3.2) representa a estimativa do erro, isto é, a diferenga entre o estado
estimado e o estado verdadeiro. Ela serd utilizada para verificar a precisao da estimativa
de cada filtro. Ademais, Field (2009) explana que o desvio padrao é "uma medida de
quao bem a média representa os dados". O autor complementa ainda que um alto desvio
padrao indica que a média ndo retrata adequadamente os dados. Assim, o respectivo

desvio padrao do erro médio é dado pela eq. (3.3)(Silva et al., 2022).

Além disso, a média e o desvio padrao podem caracterizar a distribui¢do nor-
mal, também conhecida como distribuicdo gaussiana. Esse modelo continuo comegou a
ser utilizado no século XVIII para descrever os erros experimentais obtidos de medidas
fisicas, dado que processos de mensuragao ou estimacao estao sujeitos a erros de tempo,

instrumentagao, aproximacao, dentre outros (Caire, 2012).

A distribui¢do normal, de acordo com Field (2009), é caracterizada ainda por uma
curva em forma de sino, a qual indica que a maioria dos valores observados ou estimados
estao em torno do centro da distribuicao, isto é, da média. Com isso, pode-se ainda
limitar os valores em que a média da amostra é confidvel, ou seja, definir um intervalo
de confianga. Assim, o intervalo de confian¢a determina a precisdao da média da amostra
(valor estimado) com relagao a média da populagao (valor real) (Field, 2009). A Figura 7
apresenta a distribuicdo normal com diferentes intervalos de confianca possiveis de serem

aplicados em uma analise.
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f(x)

w—30 p—-20 p-0 I p+o pw+20 pw+30c x
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< 99.7% >

A

Y

Figura 7 — Distribuicao normal ou gaussiana. Fonte: e Estatistica para Engenharias utili-

zando o R (RStudio)

3.2 Filtro de Kalman Estendido

O Filtro de Kalman Estendido (FKE) é uma adaptagao do Filtro de Kalman,
através da linearizacao dos sistemas nao-lineares dindmicos em um ponto de interesse
(ponto atual do sistema), a fim de ser utilizado para rastrear o sistema nao-linear, bem
como o sensor de medidas nao-linear. O FKE ¢é abordado por Meng et al. (2010) como
possuindo duas fases distintas: previsao ou propagacao e corre¢ao ou atualizacao. Segundo
Meng et al. (2010) a fase de previsdo, usa a estimativa de estado na etapa de tempo anterior
para produzir uma estimativa de estado na etapa de tempo atual, enquanto que na fase
de correcao, a medicao no passo de tempo atual é feita para corrigir a previsao, a fim de

melhorar sua precisao.

O algoritmo do Filtro de Kalman Estendido considera inicialmente um sistema

nao-linear dindmico a ser rastreado, por exemplo dado pela eq. (3.4).

xi(t) = f(@r-1(1), By, wi) (3.4)
em que p,; representa eventuais entradas de controle e wy, ruidos.

E seja um sensor nao-linear capaz de monitorar x, dado pela eq. (3.5).

Y, = h(xy, vg) (3.5)

em que vy representa ruidos.
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Recebendo a medida do sensor, comeca-se os passos do FKE, inicialmente a predi-
¢ao de onde o sistema pode estar por meio de sua média e covariancia, dado pelas equagoes

egs. (3.6) e (3.7) adaptadas de Silva (2016).
Ty = f(@ 1, ) (3.6)

Py =& P, + %, +Q, (3.7)

em que P, é a matriz de transicdo e calculada segundo Silva (2016) através da eq. (3.8).

&), = F,®;,_, (3.8)
of

com condicao inicial @,y = I e F, = a—m\@k.

Ademais, segundo Silva (2016) o termo Q, = I',Q, '} ¢é obtido pela eq. (3.9).

k
[QIT = [ ®GHRNGH)! @ di (3.9)
k-1
em que I'y é uma matriz (n X n) com elementos discretos no tempo.

E, finalmente, realiza-se a correcdo da média por meio do ganho de Kalman, uti-

lizando a linearizacao do sensor, dado pelas egs. (3.10), (3.11) e (3.12).

&y = @y, + Ki(y, — h(Zy)) (3.10)

K,= P, H,(H.,P,H + R;)! (3.11)

Pl =(I-K,H,)P, (3.12)

sendo & o estado estimado, K} o ganho de Kalman, P} a matriz de covaridncia e

3.3 Filtro H,, Estendido

O Filtro H,, Estendido surgiu em uma tentativa, segundo Simon (2006), de lidar
com erros de modelagem e incerteza de ruidos, dado que a natureza e o papel dos filtros
de Kalman nao faziam isso. Desse modo, o FHE foi projetado para tolerar incertezas,

sendo assim um estimador robusto.

Considerando um sistema nao linear discreto no tempo, tem-se que os vetores de

estado podem ser dados pelas egs. (3.13) e (3.14), de acordo com Silva (2016).
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Tir1 = f(@p, ur) + wg (3.13)

Y. = h(zck) + v (314)

em que k£ é um indice de tempo discreto, xy+1 € Yy, sao os vetores de estado e medida
com dimensao n e m respectivamente, u € a entrada de controle, wy, e v, sdo os ruidos
de processo e de medida, f(.) e h(.) s@o fungbes vetoriais ndo lineares diferenciaveis com

respeito a xy.

Realizando expansao de série de Taylor de primeira ordem das funcoes f(xy) e
h(xzy) ao redor de um ponto nominal &, (estado estimado), obtém-se as egs. (3.15) e
(3.16), segundo Silva (2016).

fxr, ) = f(Zr, up) + (fii o (TE — &) (3.15)
h(zr) = h(2x) + aaa{km(fl?k — ) (3.16)

A meta, de acordo com Silva (2016), é estimar a combinagao linear de x; usando

a observagao dada pela eq. (3.17).

em que L; é uma matriz definida com rank completo. Para estimar x;, de forma similar
ao FKE, utiliza-se Ly = I. Assim, de acordo com Silva (2016) a estimativa de z; é dada

por Z; e a estimativa do estado inicial &y é dada por &.

O critério de desenvolvimento do FHE, segundo Silva (2016) propde encontrar
£, que minimiza (z, — 2;) para qualquer wy, vy e @y, porém, a natureza atua de forma
a encontrar esses trés termos para maximizar (z — 2;). Assim, Silva (2016) aborda que
uma ideia usualmente utilizada é alocar os termos wy, v € £y no denominador da fungao

custo, conforme mostra a eq. (3.18).

_ A 12
Silo l1zk — 25,

= ~ 112 - 2 2
o — "BoHpo—1 + Zg:ol(”wk”le + HkaR;l>

J1 (3.18)
sendo ||:1:k||?351 o quadrado de xj ponderado por Py, e Py, Q,., Ry e S matrizes de pon-
deracao simétricas escolhidas com base no problema especifico, em que P, tem dimensao

n x n, Q, tem dimensdao n X n, Ry tem dimensao m x m e S tem dimensao n X n.
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Como a minimizagao de J; nao é tratavel, Silva (2016) explica que por essa razao
¢é utilizado um coeficiente de performance 7, a fim de encontrar uma estimativa de 2

que resulte na eq. (3.19).

1
J < — 3.19
1< (3.19)

Rearranjando as equagoes (3.18) e (3.19), obtém-se a eq. (3.20).

1 o (2 = A 1|2 1 2 2
T = =g — ol + XMz — 24l — (il + ol )l <1 (3:20)
Yk k=0 Yk

Assim, o problema de minimax ¢ dado pela eq. (3.21) (Silva, 2016).
J* = min max J (3.21)
21, Wk Vk,Zo

Segundo Silva (2016), sabendo que y,, = h(xy + v), tem-se vy =y, — h(xy) e:

loell2 s = Ny — Al (3.22)

Sabendo que z = Lyxy, tem-se de acordo com Silva (2016) que 2, = L&y e:

Iz — 2l = (21 — 26)"Si(zh — 21) = (x1 — &) L] Sk Ly(zy — &) = ||z — 2|2
k k
(3.23)
em que Sy, é definido pela eq. (3.24).

Sy =L{S,L; (3.24)

Assim, o problema de minimax pode ser reescrito conforme mostra a eq. (3.25).

J* =min max J (3.25)
£ Wk,Vk,T0

Substituindo as egs. (3.22) e (3.23) em (3.20) obtém-se a funcao custo definida
pela eq. (3.26) (Silva, 2016).

1 o 112 = A 112 1 2 2
7= = flmo = dolfgs + Xl = 1%, = (ol + o = blao) )] (326
k=0

Utilizando a representacao dada pelas eqgs. (3.27) e (3.28), obtém-se a eq. (3.29).
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1 A
W(x9) = —— ||T0 — Zo| 5 (3.27)
Tk 0
Lo = e — @al3, — (il + lye — ) ) (3.28)
k k klls, o~ kllQy k k)R, :
N-1
J=0(x0) + > Ly (3.29)
k=0

Dessa forma, para resolver o problema de minimax Silva (2016) aborda que pri-
meiro deve-se encontrar o ponto estacionario de J com respeito a xy e wy, e, posterior-
mente, o ponto estacionario de J com respeito a &y e y,. Portanto, a solugdo do FH E
¢ dada pelas egs. (3.30) a (3.33) (Silva, 2016).

Sy = L] S,L; (3.30)

K, = Py[I —SP,+ H/R,'H,,P,] 'H{R;' (3.31)
Ziy1 = f(&k, py,) + FrKi(y, — h(2)) (3.32)

P, = F\P[I —.S.P,.+ H R,'H,P,| ' F{ +Q, (3.33)

3.4 Comparacao entre a Filtragem H ., Estendido e a Filtragem de

Kalman Estendido

Comparando os métodos de estimagao FKE e FH E tem-se que a principal dife-
renca entre os filtros é que no FKE o ruido do processo wy, o ruido da medida v, e a
estimativa do erro inicial (xg — &) possuem média zero, e as matrizes Py, Q) sdo suas
respectivas covariancias, enquanto que no FH E as matrizes Py, Q) e R}, sao definidas
com base no conhecimento prévio dos ruidos e do estado inicial do sistema analisado, isto

é, de wy, vy e (xg — &o) (Silva, 2016).

Além disso, nota-se que a estrutura de K, e Py, na Filtragem H,, Estendido sao
semelhantes a estrutura de K e P; da Filtragem de Kalman Estendido. Essas matrizes
se tornam idénticas se as matrizes de ponderacao Py, Q, e Rj de ambas forem iguais,
quando v — 0 (Silva, 2016).

Ademais, Simon (2006) apresenta que caso deseja-se estimar todo o estado e pon-

derar igualmente todos os erros, supondo-se que Ly = S = [ e § = 0 no filtro H,,, entao
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o filtro Hy, se reduz ao filtro de Kalman, isto é, o FKE é o filtro minimax (minimiza a
varidncia do erro de estimativa) quando o limite de desempenho da eq. (3.18) é igual a

oo. No entanto, isso nao garante uma limitacao do erro de estimativa.

Por fim, os filtros tém ainda outra diferenga apresentada por Simon (2006). O
autor aborda que para uma dada estimagao de uma combinagao linear de estados, o filtro
de Kalman possui o mesmo estimador independente da combinagao linear que se queira
estimar, ou seja, a resposta é a mesma independente da matriz Ly escolhida. Porém, para
o filtro H,, o resultado depende fortemente de Lj; e da combinacao linear particular de
estados. Dessa forma, Simon (2006) afirma que o filtro H., é uma versao robusta do filtro

de Kalman.
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4 METODOLOGIA

Em suma, a metodologia visa abordar a estimacao de estados nao-linear, FKE e
FH,E, aplicado ao modelo longitudinal e latero-direcional, analisando os residuos de me-
dida dos seus sensores presentes na aeronave e analise do erro para verificar a precisao e o
tempo de processamento computacional, para dois casos de condi¢oes de voo. O software
MATLAB sera utilizado para aplicar e comparar os métodos de estimagao entre si, pos-
suindo como base de comparagao os parametros iniciais fornecidos pela Embraer. Assim,
apresenta-se neste capitulo, passo a passo, as etapas seguidas para obter os resultados
deste trabalho.

4.1 Parametros iniciais

Os parametros iniciais gerais ou dados amostrais utilizados em ambos os casos de
condigoes de voo para os dois métodos de estimagao sao todos os coeficientes aerodinami-
cos, estaticos e dinamicos, da aeronave Ipanema, bem como suas dimensoes e momentos
de inércia em torno dos eixos x-y-z. Observa-se que o Ipanema possui como perfil aero-
dindmico o NACA 23015 modificado. A Tabela 1 apresenta os coeficientes aerodinamicos
da aeronave, os quais foram coletados via simulagoes feitas pela Embraer. Ja a Fig. 8
exibe uma aproximacao dos momentos de inércia considerando o peso vazio equipado da

aeronave de 1059,07 kg e a Tab. 2 mostra as dimensoes do Ipanema.

Tabela 1 — Coeficientes aerodindmicos Ipanema EMB-203. Fonte: Embraer (2023)

Coeficiente Valor adimensional

Cps 0,067

Cy, 0 (desconhecido)
Cr, 0,343464968

Ci, 0(desconhecido)
Cme 0,034813735

Cheo 0 (desconhecido)
Cp, 0,232894431

Cr, 9,21119809

Chm., -1,158712292
Cy, -0,330046626

C, -0,124345913
Chy 0,050795891

-0,487131846
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Tabela 1 — Coeficientes aerodindmicos Ipanema EMB-203. Fonte: Embraer (2023) (conti-
nuagao)

Coeficiente

Valor adimensional

C.,

-0,046067071
-8,7207
0,125513622
-0,053852225
0,018301459
0,48093266
~1,192508039
0,170312802
0,008525185
-0,061234451
0
0,212221871
~0,014772466

Measure Inertia ? x

Definition
B, &%, setection{ cro_FNAL
Result

Calculation mode: Exact

Type: Volume
Characteristics Center Of Gravity (G)

Volume | 8,9808m3 Gx | 1698,7959mm

AN Area 80,476m2 Gy [0,0259mm

D (Mass  [1014,8333kg Gz [-46,6074mm|

Density | 113kg_m3

: I
Inertia / G I Inertia /O | Inertia /P | Inertia / Axis | Inertia / Axis System |
Inertia Matrix / G
@l |loxG [60499884kgxm2  |loyG [1847,3992kgxm2  |lozG [7637,704Tkgxm2 |
IxyG [0,1856kgxm2 JxzG [-145.9706kgemz |26 [-0.2329kgxm2 |
Principal Moments / G

N M1 [1847,39%2kgm2 |2 [60366798kgxm2  |M3 [76510133kgxm2 |

Figura 8 - Momentos de inércia em torno dos eixos x-y-z do Ipanema EMB-203. Fonte:

Embraer (2023)

Tabela 2 — Dimensoes do Ipanema EMB-203. Fonte: EMBRAER (2022)

Dimensao Valor
Envergadura [m] 13,30
Comprimento total [m] 8
Altura [m] 2,68
Area da asa [m?] 22,40

Corda média aerodindmica [m] 1,71
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Parametros iniciais

4.1.1 Caso I: voo reto e nivelado

O caso I em estudo é o de voo reto e nivelado, o qual se caracteriza na conservagao

da proa e da altitude da aeronave de forma constante, bem como uma velocidade cons-

tante. Assim, os demais parametros iniciais, que complementam os dados ja apresentados,
para o caso I sdo apresentados na Tabela 3. Ademais, a Figura 9 apresenta a posicao da

aeronave realizando um voo reto e nivelado. Observa-se uma variagdo de 1 a 2 metros de

altura durante o voo, o que é considerado aceitavel para esse tipo de voo.

Tabela 3 — Condigoes de voo reto e nivelado. Fonte: Elaboragao Propria (2023).

16.5 —

Posigdo z (m)

15.5 -

Dimensao Valor

X [m] 0
y [m] 0
z [m] 15
w, [rad/s] 0
wy [rad/s] 0
w, [rad/s] 0
vy [m/s] 53,64
vy [m/s] 0
v [m/s] 0
¢ 0
0 0
(G 0
Or 0
0A 0
‘7Trajetc’)ria reta e nivelada
///7\ \ . P
// \ / \\ /
/ \ // \\ //
// \\\ / \*\ y g
// \\ // N
/ \\\ ///
\ /
T \__/
" \o\'\~\ / g;)/ o0 3500
;E,\r\r\\\x///ﬁ/(mj 1500 2000
1o Posigdo x (m)

Posicdo y (m)

Figura 9 — Posicao da aeronave realizando um voo reto e nivelado. Fonte: Elaboracao

Prépria (2023)
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4.1.2 Caso ll: voo curvilineo horizontal estabilizado com com angulo de der-

rapagem nulo

O caso II em estudo é o de voo curvilineo horizontal estabilizado com a manutencao
do angulo de derrapagem nulo, isto é, § = 0. Essa curva também é conhecida como curva
coordenada. De acordo com Paglione and Zanardi (1990), o piloto deve manter a inclinac¢ao
lateral através do manche a fim de obter a variacao desejada, além de anular a derrapagem
por meio da deflexdo com o auxilio dos pedais. Assim, os demais parametros iniciais, que
complementam os dados ja apresentados, para o caso II sao apresentados na Tabela 4. Os
calculos dos valores de ¢, 0g e d4 sao apresentados no Apéndice C. Ademais, a Figura 10

apresenta a posicao da aeronave realizando uma curva coordenada.

Tabela 4 — Condigoes de voo horizontal acelerado. Fonte: Elaboragao Prépria (2023).

Dimensao Valor

X [m] 0
y [m] 0
z [m] 15
w, [rad/s] 0
wy [rad/s| 0
w, [rad/s| 0
vy [m/s] 53,64
vy [m/s] 0
v, [m/s] 0
o) 83,05°
0 0
(0 0
on -0,3270°
da -0,2199°
0 - e |~ Traietoria curvilineal
- .

Figura 10 — Posicao da aeronave realizando uma curva coordenada. Fonte: Elaboracao
Proépria (2023)
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4.2 Parametros das variancias iniciais

A fim de aprimorar a estimacao realizada pelos filtros em estudo, as matrizes de co-
variancia Py, Q, e Ry foram ajustadas (sintonizadas). A matriz Py pondera diretamente
o estado X, enquanto que a matriz Q, pondera o ruido de processo e a matriz R, pondera
o ruido de medida. A Tabela 5 apresenta os pardmetros temporais e os pardmetros das

variancias iniciais citados que foram utilizados em ambos os métodos de estimacao.

Tabela 5 — Parametros temporais e parametros das variancias iniciais para métodos de
estimagdo. Fonte: Elaboragao propria (2023)

Variavel Descricao Valor
A Taxa de amostragem 0,01 s
t Tempo de observagao da estimacao 60 s
op, Variancias do estado X Py
oQ, Variancias dos ruidos do processo Q.
OR,, Variancias dos ruidos de medicao R,

Yk Coeficiente de performance do FH E 0,001

em que n = 1,2, --- 38, referente aos estados de X, m = 1,2, ---12, referente aos
estados de y e Py, Q, e Ry sdo as matrizes de covariancia diagonais descritas conforme

as eqs. (4.1), (4.2) e (4.3), respectivamente.

Py = diag(0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01

0,01 0,01 0,01 1 1 1 1 1 1
0,25 0,25 0,01 0,25 0,001 0,001 0,01 1 1 (4.1)
0,01 1 1 1 1 1 1 1 1

1 1)

Q, =diag(100 100 100 0,01 0,01 0,01 0,0l 0,0l 0,01
0,01 0,0 0,01 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001
0,0001  0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001
0,0001  0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001
0,0001  0,0001)

(4.2)

Ry = diag(0,0100 0,0100 0,0100 0,0001 0,0001 0,0100 0 0 0 O O 0)
(4.3)

onde diag(.) significa matriz diagonal.
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4.3 Légica dos métodos de estimacao

O fluxograma mostrado na Fig. 11 apresenta a logica do funcionamento geral do
codigo criado para estimar os parametros deste trabalho. Utiliza-se como input do codigo
os parametros iniciais anteriormente apresentados de cada caso e todo o equacionamento
demonstrado no capitulo 2. Feito isso, o programa utiliza as equagoes expressas no capitulo
3 dos métodos de estimagao, para estimar os coeficientes aerodinamicos do Ipanema. Com
os resultados estimados, é realizada uma comparacao entre os dois métodos, tendo como

base para calculo o erro em relagao aos parametros iniciais.

Ademais, o fluxograma apresentado na Fig. 12 explana a logica do FKE e o fluxo-

grama mostrado na Fig. 13 evidencia a légica do FHE.

Pardmetros iniciais — Filtro de Kalman Resultados
Estendido

Y

Comparagdo
dos resultados

4

Equacionamento dos
modelos longitudinal e Filtro H_.Estendido Resultados
latero-direcional

Figura 11 — Fluxograma légica geral. Fonte: Elaboracao Propria (2023)

l

Atualizacdo da covaridncia
Pj = (I - K.H,)P;

Medida do sensor
Vi = hxgvg)

|

Predicdo
Média: Xy = f(¥—1)
Covaridncia: Py = @, P, + ®L_, + 0y

|

Ganho
_ . -1
Ky = P Hy(H, P H{ +Ry)

Atualizagio do estado estimado
Xi = % + Ki(y — h(Z10))

Inicializar
e (ta) = Ty
Py = E{%(to)x (to)}
i=1

Reiniciar

Figura 12 — Fluxograma légica do FKE. Fonte: Elaboracao Propria (2023)
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|

Atualizagdo da covaridncia
= -1
Pyi1 = FiPi[l —yiSuPy + HLR H Py| FL+ Qs

Medida do sensor
Yie = hixy) + vy

|

Predicdo
Média: x;. .4 = f(ax, u) + wy,
Covaridncia: Py, = @ _ Py, + ®F_; + Q.

|

Ganho
— -1 _- ——
Ky = Pyl — v 8Py + HLR,'H P, | HIR:'

Atualizacéo do estado estimado
i1 = R ) + F Koy (v — R(Z))

Inicializar
% (tp) = Ty
Py = E{&(tg)%" (o)}
i=1

i=i+1
X =Ry
Py =Py

Reiniciar

Figura 13 — Fluxograma légica do FHE. Fonte: Elaboragao Propria (2023)

4.4 Parametros de qualidade e comparacao

Os métodos de estimacao serao comparados analisando o erro, a fim de verificar a
precisao e convergéncia dos resultados. O erro médio de estimativa e o desvio padrao serdao
calculados para cada iteragdo do cédigo, conforme apresentado nas egs. (3.1) e (3.3). De
acordo com Silva (2016), "diz-se que um filtro estd convergindo quando seu residuo esté
perto da média zero". Assim, considera-se que os resultados vao convergir se estiverem
dentro do intervalo de confianca 3o, isto é, de 99,7% de certeza. Ademais, o valor de 7;
utilizado no FHE foi de 0,001.
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5 RESULTADOS E ANALISE

Este capitulo apresenta uma andlise dos resultados obtidos com o caso I deste
trabalho. Os resultados obtidos com o caso II sdo apresentados no Apéndice C. Assim, foi
realizada a estimacao de 38 estados, sendo eles posicao, velocidades e coeficientes aero-
dindmicos da aeronave Ipanema EMB-203. Para isso, foi utilizado o software MATLAB,
implementando os métodos de estimagao Filtro de Kalman Estendido e Filtro H,, Esten-

dido, a fim de verificar a precisao destes e compara-los.

5.1 Estimacao de estados usando FKE e FHE - Caso |

As Figuras de 14 a 26 apresentam os resultados dos estados estimados analisados
neste trabalho pelo FKE e FH_E em voo reto e nivelado. Observa-se que para a velocidade
linear, velocidade angular, posi¢oes e angulos (Figuras 14 a 17) o FKE estimou valores
mais precisos do que o FH E, devido a menor dispersao do dado estimado em relagao ao

valor real.

vy (estado real)
-V (FH%E)
- v, (FKE)

I

vy (estado real)
< v, (FH_E) _.
Sy (FKE)

60

v, (estado real)
-y, (FHmE) B
- v, (FKE)

60

Time (Sec)

Figura 14 — Estimativa das velocidades lineares para o voo reto e nivelado. Fonte: Elabo-
ragao prépria (2023)
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—
"1 ——w, (estado real) .
w (FH_E) R
w, (FKE) H
50 60

. :
S (estado real)
w (FH_E)  #
1 - w, (FRE) H
I _
50 60
|

—w, (estado real)

- B
" w, (FHOCE) =
-, (FKE) M

50 60

Time (Sec)

Figura 15 — Estimativa das velocidades angulares para o voo reto e nivelado. Fonte: Ela-
boragao prépria (2023)

4000 T

x (estado real)
£ 2000 - x(FH_E)
> x (FKE)

T

0 | | 1 | |
0 10 20 30 40 50 60

Time (Sec)

~ 04 o e T e . e U . L e . —— (estado real)[ ]|
- | - Y(FH_E)
y (FKE)

2 30|

[k

z (estado real)||
z(FH_E) by
. oo "
- +  z(FKE) M

60

Time (Sec)

Figura 16 — Estimativa das posig¢oes para o voo reto e nivelado. Fonte: Elaboracao prépria
(2023)
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a ¢ (estado real)
8 ¢ (FH_E)
= ¢ (FKE)
SN - .
60
2
(@)} 0 (estado real) i)
8 O(FH_E) |
= 0 (FKE) [
s
0 | | | I |
0 10 20 30 40 50 60
Time (Sec)
— T
o 04 ' —— (estado real)| |
) ¢ (FH_E)
L UEKE) L F
60

Time (Sec)

Figura 17 — Estimativa dos angulos de rolagem, arfagem e guinada para o voo reto e
nivelado. Fonte: Elaboracao prépria (2023)

Analisando os coeficientes parasitas de for¢a e momento das Figuras 18 e 19, nota-
se que para as forcas o FKE estimou melhor os resultados, enquanto que para os momentos

a estimacao feita pelo FH,E se aproximou mais dos valores reais.

0.2 T T I
- __C_ (estado real)
< o ol - e s Y — o 0
OQ oL e D U RN e W CD (FHXE)
0
s u | ‘ | | . CDO (FKE)
0 10 20 30 40 50 60
Time (Sec)
0.2 T . T
o - _CY (estado real)
. . .
(_)> C, (FH_E)
0
o2l | | | i . CYO (FKE)
0 10 20 30 40 50 60
Time (Sec)
T T
_CL (estado real)
0
e S e e e e e e e it M CL (FHxE)
0
| | | | CI_0 (FKE)
0 10 20 30 40 50 60
Time (Sec)

Figura 18 — Estimativa dos coeficientes parasitas de arrasto, forga lateral e sustentacao
para o voo reto e nivelado. Fonte: Elaboragao prépria (2023)
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CI (estado real)|,
b i

C, (FH_E)
0

. [

C, (FKE)

C_ (estado real)| |
et m K
L 0
el C_ (FH_E)
mo o0

Cmo (FKE)

:Q C”o (estado real)
QO ey C, (FH_E)
* . e 0
2 I I 1 | . CnO (FKE)

0 10 20 30 40 S —

Time (Sec)

Figura 19 — Estimativa dos coeficientes parasitas de torque de rolamento, torque de ar-
fagem e torque de guinada para o voo reto e nivelado. Fonte: Elaboracao
propria (2023)

Os coeficientes de sustentacao e torque de arfagem devido ao angulo de ataque
foram melhor estimados pelo FH  E, no entanto, o arrasto devido ao angulo de ataque
foi melhor estimado pelo FKE, conforme apresenta a Figura 20. Todavia, constata-se que

ambos os filtros desviaram muito do valor real de C,,, .

0.3 T T  ——
. Pt CD (estado real)
e 7 a
OQ e R . G, (FH_E) T
0.25 T a % —
O R T s o—— C_ (FKE)
= T Ty A T I T © b, i
0 10 20 30 40 50 60
Time (Sec)
T T I
[ —
«54 CL“ (estado real)| |
O sal . C (FH_E)
52E T ; ————————— = C, (FKE) =t
0 10 20 30 40 50 60
Time (Sec)
—1 1 Il I 1
. _\x‘ —C,, (estado real)
s \ a
OE 2 T . C,(FH E) [
3 | | I | Cp (FKE) i
0 10 20 30 40 50 60
Time (Sec)

Figura 20 — Estimativa dos coeficientes de arrasto, sustentacao e torque de arfagem devido

ao angulo de ataque para o voo reto e nivelado. Fonte: Elaboragao prépria
(2023)
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Ja para os coeficientes em relagdo ao angulo de derrapagem, a Figura 21 mostra
que a filtragem de Kalman foi maioria em melhor estimagao. Ela melhor estimou os
coeficientes de torque de rolamento e torque de guinada devido ao &ngulo de derrapagem,
enquanto que a filtragem H,, resultou melhor estimativa somente para o coeficiente de

forga lateral devido ao angulo de derrapagem.

« _CY (estado real)
o 08 \\ : CYj(FHxE) i
A ‘ ‘ ‘ —_— | . CY;{(FKE) i
0 10 20 30 40 50 60
Time (Sec)
0 I I
- _CI (estado real)
O S05 \“_X\ . CIJ(FHXE) H
Ar ‘ ‘ ‘ l\_\~ . CIJ(FKE) I
0 10 20 30 40 50 . 60
Time (Sec)
0.15 T T
- _C'_I (estado real)
oS o1 _'_—-—’:’:____—-/ ) Cni(FHxE) A
M/ £
0.05 : | . C, (FKE) 1
0 10 20 30 40 50 60
Time (Sec)

Figura 21 — Estimativa dos coeficientes de forca lateral, torque de rolamento e torque de
guinada devido ao angulo de derrapagem para o voo reto e nivelado. Fonte:
Elaboragao prépria (2023)

Examinando a Figura 22, o torque de rolamento devido a taxa de rolagem, verifica-
se que o valor estimado pelo FH E se desviou bruscamente do valor real a partir de 30
segundos de simulacao. Ja para o torque de guinada devido a taxa de rolagem ambos os
filtros oscilam ao redor do estado verdadeiro. Apesar disso, esse estado foi melhor estimado
até 40 segundos de simulacao pelo F H, E. Observa-se ainda que para o torque de arfagem

devido a taxa de arfagem o FH E estima valores mais préximos do real do que o FKE.

Analisando a Figura 23, nota-se que o FKE estimou os estados de coeficiente
de torque de rolamento e coeficiente de torque de guinada, ambos devido ao dngulo de
deflexdo do leme, pior do que o FHE. Percebe-se ainda que a filtragem H,, foi mais
estavel, isto é, com menor desvios do valor real, para o C;, do que para o C,,,,, em que

desviou bruscamente do estado verdadeiro a partir de 40 segundos de simulacao.
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Figura 22 — Estimativa dos coeficientes de torque de rolamento e torque de guinada devido
a taxa de rolagem e torque de arfagem devido a taxa de arfagem para o voo
reto e nivelado. Fonte: Elaboracao prépria (2023)
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Figura 23 — Estimativa dos coeficientes de torque de rolamento e torque de guinada devido
ao angulo de deflexdo do leme para o voo reto e nivelado. Fonte: Elaboracao
prépria (2023)
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A estimativa dos coeficientes de forca lateral, torque de rolamento e torque de
guinada devido a taxa de variacdo do angulo de deflexdo do leme apresentada na Figura
24 foi realizada com 100% de precisao por ambos os filtros. A visualizacao tinica da linha
vermelha da estimacgao de Kalman se da pela ordem de plotagem do MATLAB, o qual
sobrepoe a estimagao do estado verdadeiro e da filtragem H,, por serem iguais. O mesmo

ocorre com os resultados de Cy; , (i, e C, ~apresentados na Figura 26.
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Figura 24 — Estimativa dos coeficientes de forca lateral, torque de rolamento e torque de
guinada devido a taxa de variagao do angulo de deflexao do leme para o voo
reto e nivelado. Fonte: Elaboracao prépria (2023)

Por fim, observando a Figura 25, pode-se considerar que o coeficiente de arrasto
devido ao dngulo de deflexao do profundor foi estimado com 100% de precisao pelo FKE;,
0 que nao ocorre para a estimacao feita pelo FH E. Para o coeficiente de sustentacao
devido ao angulo de deflexao do profundor o resultado estimado pelo FKE continua sendo
melhor do que pelo FHE. No entanto, isso se altera para o torque de arfagem devido ao
angulo de deflexao do profundor, em que apesar do F H  E estimar um valor mais préximo
do valor real, ele e 0 FKE desviam suas estimacoes do estado verdadeiro a partir de 20

segundos de simulacao.
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Figura 25 — Estimativa dos coeficientes de arrasto, sustentacao e torque de arfagem de-
vido ao angulo de deflexdao do profundor para o voo reto e nivelado. Fonte:
Elaboragao prépria (2023)
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Figura 26 — Estimativa dos coeficientes de forga lateral, torque de rolamento e torque de
guinada devido ao angulo de deflexao do aileron para o voo reto e nivelado.

Fonte: Elaboragao prépria (2023)
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5.2 Analise do erro dos resultados - Caso |

As Figuras de 27 a 39 apresentam os resultados do erro estimado dos estados
investigados neste trabalho para o voo reto e nivelado, considerando um intervalo de
confianca de 99, 7%. O grafico superior de cada figura indica o erro associado a filtragem
de Kalman e o grafico inferior indica o erro associado a filtragem H,.,. Destaca-se que os
parametros de inicializagdo que foram utilizados sao iguais para ambos os filtros, conforme

apresentado no capitulo 4.

E possivel observar com os resultados apresentados entre as Figuras 27 e 32 que
os estados estimados ficaram dentro do intervalo de confianga proposto de 99, 7% para
ambos os métodos de estimacgdo. No entanto, nota-se algumas variacoes nas figuras 33 e
34 para Cy,, e Cp,.

O momento ou torque de arfagem devido ao angulo de ataque (C,,,) pode ser
equacionado de forma simplificada segundo Etkin and Reid (1996), de acordo com a eq.
(5.2). Nota-se que como Cp_ possui grandes magnitudes, C,, depende linearmente da
posicdo do centro de gravidade da aeronave. Como essa posicdo nao pode ser alterada
pois é uma caracteristica da aeronave em estudo, supoe-se que a dificuldade de estimacao

desse estado se deve a instabilidade estatica da prépria aeronave.

Cin, = Cr.(h—hy) (5.1)
em que h é a posicao do centro de gravidade da aeronave e h,, é o ponto neutro.

O coeficiente de torque de rolamento devido ao angulo de derrapagem (Cp,) ex-
trapolou o intervalo de confianca para ambos os filtros, como indicado na Fig. 34. O
coeficiente Cy,, de acordo com Rodrigues (2011), esta relacionado com a estabilidade la-
teral estatica da aeronave, a fim de gerar um momento restaurador sempre que as asas
saiam de uma condicao nivelada, devendo ser ligeiramente negativo para que isso acon-
teca. Pode-se complementar, segundo Paglione and Zanardi (1990) que esse coeficiente
¢é preponderantemente influenciado pelo diedro da asa, e ainda, pela posicao da asa na
fuselagem, o tamanho da deriva e a presenca de quilhas. A vista disso, acredita-se que a

dificuldade em estimar esse estado foi por ele poder variar com muitos parametros.

Apesar de dois estados estimados (C,, e Cj;) ndo terem se mantido dentro do
intervalo de confiancga, os demais estados apresentados depois deles entre as Figuras 35 e
39 convergiram conforme o esperado para tanto para o Filtro de Kalman Estendido quanto
para o Filtro H,, Estendido. Observa-se ainda que o FHE estimou com mais precisao
o estado Cy,, e o FKE estimou com mais precisdo o estado Cj,, dado que o resultado
estimado do C,,, saiu do intervalo de confianca apos 35 segundos para o FH. E e apés 17
segundos para o FKE e o resultado estimado do Cj, saiu do intervalo de confianca apds

35 segundos para o FKE e apos 20 segundos para o FH E.
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Figura 27 — Erro de estimativa de viés das velocidades lineares para o voo reto e nivelado.
Fonte: Elaboracao prépria (2023)
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Figura 28 — Erro de estimativa de viés das velocidades angulares para o voo reto e nive-
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Figura 30 — Erro de estimativa de viés dos angulos de rolagem, arfagem e guinada para o
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Figura 32 — Erro de estimativa de viés dos coeficientes parasitas de torque de rolamento,
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Figura 33 — Erro de estimativa de viés dos coeficientes de arrasto, sustentagdo e torque
de arfagem devido ao angulo de ataque para o voo reto e nivelado. Fonte:
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Figura 34 — Erro de estimativa de viés dos coeficientes de forca lateral, torque de rola-
mento e torque de guinada devido ao angulo de derrapagem para o voo reto
e nivelado. Fonte: Elaboracao prépria (2023)
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Figura 35 — Erro de estimativa de viés dos coeficientes de torque de rolamento e torque
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Figura 36 — Erro de estimativa de viés

dos coeficientes de torque de rolamento e torque

de guinada devido ao angulo de deflexdo do leme para o voo reto e nivelado.
Fonte: Elaboragao prépria (2023)
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Figura 37 — Erro de estimativa de viés dos coeficientes de forca lateral, torque de rola-
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Figura 38 — Erro de estimativa de viés dos coeficientes de arrasto, sustentacao e torque de
arfagem devido ao angulo de deflexao do profundor para o voo reto e nivelado.
Fonte: Elaboragao prépria (2023)
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Figura 39 — Erro de estimativa de viés dos coeficientes de forca lateral, torque de rola-
mento e torque de guinada devido ao angulo de deflexdo do aileron para o
voo reto e nivelado. Fonte: Elaboragdo propria (2023)
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A Tabela 6 mostra o valor médio e desvio padrao do erro estimado dos estados

analisados, mostrados nas Figuras 27 a 39, para cada método de estimagao para o voo reto

e nivelado. Nota-se com a andlise dos resultados que os erros médios sao menores, em sua

maioria, pela estimativa realizada pelo Filtro H., Estendido do que pelo Filtro de Kalman

Estendido. No entanto, os desvios padroes obtidos com o FKE sao predominantemente

menores do que os obtidos com o FH E.

Tabela 6 — Erro médio e desvio padrao dos estados estimados para o voo reto e nivelado.
Fonte: Elaboragao Prépria (2023)

Estado

FKE (X +o0x,)

FHLE (X +o0x,)

(%1
%
U3

w1

10,0442 + 0,1273
-0,0578 + 1,4370
0,0000 + 0,7383
0,0006 + 0,0203
0,0000 + 0,0215
-0,0002 + 0,0026
0,0056 + 0,0946
0,0026 & 0,1465
0,0006 & 0,1240
0,0001 + 0,0019
0,0000 + 0,0020
0,0000 % 0,0017
-0,0045 £ 0,0021
-0,0565 + 0,0220
0,0061 + 0,0138
0,0000 % 0,0027
20,0226 + 0,0115
0,0000 =+ 0,0004
0,0028 & 0,0014
-0,2121 & 0,0868
0,7925 + 0,3725
0,4473 & 0,2326
0,3248 = 0,2440
-0,0187 + 0,0189
-0,0401 & 0,0419
0,0748 & 0,1328
~1,2007 + 0,5705
0,1691 + 0,0660
0,0313 + 0,0179

20,0711 4 0,1227
20,0438 £ 1,0510
-0,0009 + 0,7138
0,0004 + 0,0205
0,0001 + 0,0203
-0,0001 + 0,0033
-0,0122 + 0,1039
-0,0003 =+ 0,1468
0,0027 + 0,1307
0,0000 + 0,0020
0,0001 + 0,0020
0,0000 + 0,0018
0,0468 = 0,0244
-0,0483 + 0,0177
0,0016 + 0,0081
0,0000 % 0,0041
-0,0155 4 0,0115
0,0000 % 0,0004
0,0016 %+ 0,0084
0,0114 = 0,0064
0,5476 + 0,3727
-0,0364 + 0,0179
0,5896 + 0,4823
-0,0368 + 0,0327
-0,0735 + 0,0889
0,0603 % 0,0701
20,3650 + 0,2282
0,0122 + 0,0211
0,0121 = 0,0344



90

Capitulo 5. Resultados e andlise

Tabela 6 — Erro médio e desvio padrao dos estados estimados para o voo reto e nivelado.

Fonte: Elaboragao Prépria (2023) (continuagao)

Estado FKE (X +o0y,)

FHE (X +o0x,)

Cp,, 0,000 = 0,0000  0,0001 % 0,0000
CL,, 0,0000 £ 0,0000  0,0000 = 0,0000
Chs, 0,000 £ 0,0000  0,0000 % 0,0000
Cy,, 0,0000 £ 0,0000  0,0000 == 0,0000
Cl,, 0,0000 £ 0,0000  0,0000 = 0,0000
Chs, 0,0000 £ 0,0000  0,0000 = 0,0000
Cy,, 0,0000 £ 0,0000  0,0000 == 0,0000
Ci,, 0,0000 £ 0,0000  0,0000 = 0,0000
Chy 0,0000 £ 0,0000  0,0000 = 0,0000

Em vista disso, conclui-se que as estimativas em sua maioria realizadas pelo FKE
sao mais uniformes em torno de um valor, enquanto que, as estimativas realizadas pelo
FH.E sao mais dispersas. Logo, no geral, os estados estimados pelo Filtro de Kalman
Estendido se aproximam melhor os dados reais. Esses resultados nao estao de acordo com

os resultados esperados, baseados nos estudos de Silva (2016).

O tempo de processamento computacional também foi analisado, conforme indi-
cado na Tabela 7. Obteve-se que o Filtro H,, Estendido foi mais lento que o Filtro de
Kalman Estendido. Esses valores estao de acordo com o esperado pela literatura (Silva,
2016), devido a robustez do FHE, dado a sua maior gama de operagoes matematicas
quando comparado com o FKE. Destaca-se que o mesmo programa e a mesma maquina
foram utilizados na execucao dos dois filtros, para assim obter resultados comparaveis

entre si.

Tabela 7 — Tempo de processamento computacional para o voo reto e nivelado. Fonte;
Elaboracao Prépria (2023)

FKE FH,E
8,629 15,120

Tempo (s)
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6 CONCLUSAO

A intencao deste trabalho foi apresentar a dindmica do modelo longitudinal e
latero-direcional, bem como a aplicagdo dos coeficientes aerodindmicos e dos métodos
de estimacgao nao-lineares, Filtro de Kalman Estendido e Filtro H,, Estendido, a fim de
obter os estados estimados da posicao, das velocidades e dos coeficientes aerodinamicos

da aeronave Ipanema EMB-203.

O uso desta aeronave neste estudo se justifica pela sua importancia no agronegocio,
que é uma das bases da economia do Brasil. O Ipanema se destaca por fornecer uma
aplicagao de defensivos agricolas com ampla cobertura e alta eficacia, sem prejudicar o
solo e sem disseminar doencas. Além disso, é o primeiro avido produzido em série no

mundo que utiliza biocombustivel.

Assim, a estimacao dos estados foi feita com o auxilio do software MATLAB,
implementando os métodos de filtragem FKE e FH, E, a fim de verificar a precisao destes
e compara-los. A partir dos resultados obtidos, apresentados no Capitulo 5, observa-
se que o proposito foi alcangado, obtendo a convergéncia da maioria dos estados para
ambas filtragens e ambos os casos, com exce¢do de dois estados, o coeficiente de torque
de arfagem devido ao angulo de ataque e o coeficiente de torque de rolamento devido
ao angulo de derrapagem. O fato de Cy,, e Cj, terem saido do intervalo de confianga
tanto para o voo reto e nivelado quanto para o voo de curva coordenada confirma a
explicagao da instabilidade estatica da aeronave em andlise e de Cj, poder variar com

muitos parametros.

Ademais, o Filtro de Kalman Estendido demandou menor poder computacional,
de forma que o Filtro H,, Estendido precisou no caso I, em média, de 75% a mais de
tempo. Apesar disso, os resultados obtidos com FKE foram melhores estimados do que
pelo FH, E, dado o menor desvio padrao para a maioria dos estados, se mostrando como

uma filtragem mais estavel para os dois casos em estudo.

Dessa forma, os resultados alcancados nao estao de acordo com os resultados es-
perados, para o caso I, bem como para o caso I, pois esperava-se uma melhor estimacgao
do FHE frente ao FKE. Entretanto, considerando que a diferenca entre o desvio padrao
entre um filtro e outro é pequena e que ambos se mantiveram dentro do intervalo de
confianca, com excegao para o Cp,, e Cr,, ambos os filtros sao vistos como validos para
serem utilizados em aplicagoes de estimacao de estados de uma aeronave em que o estado

verdadeiro nao é conhecido, por terem estimado dados aceitaveis.
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6.1 Trabalhos futuros

Propde-se para trabalhos futuros aplicar a estimagao dos estados analisados neste
trabalho, considerando os dados iniciais fornecidos pela Embraer, para outros métodos de
estimacao, como o filtro de Kalman Unscented, o filtro de particulas e suas ramificacoes.
Isso permitiria ampliar a comparacao da precisao entre os métodos de estimacao para o

caso em estudo.

Sugere-se ainda utilizar dados reais para realizar a estimacao dos estados do Ipa-
nema e compara-los com os estados estimados a partir de dados simulados deste trabalho,
a fim de verificar se ha uma diferenca significativa entre os resultados. Isso validaria por
completo o uso do Filtro de Kalman Estendido e do Filtro H,, Estendido para a estimacao
dos estados de posicao, velocidades e coeficientes aerodinamicos, sejam eles simulados ou

reais.
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APENDICE A - Desenvolvimento matriz

espaco de estados

A matriz de espago de estados X é dada por:
(X, Xy - Xn]T

= [Ul V2 U3 w1 ) w3

x Yy z ¢ 0 (0
CDO CYO CL 0 Clo Cmo Cno

Cp, Cr, Cn, Cv, C, Cy Ci,
Coy Cmy Ciy Cup Cpy Cry Cuy Cy, Gy Cuy Gy, Ch. Coy]”
(A.1)
em quen =1,2,...38.
Sendo:
X =h fo - fJ7
=[th Uy U3 Wy W Ws

A
CD 0 OY() CL 0 Cl 0 Om 0 Cn 0 CD o CL o Cm o CYQ Cl B OTL Ol D
msp CYJR ClaR CnaR CY§A CZEA C ]T

TL5A

(A.2)
em quen =1,2,...38.
Assim, abrindo as componentes de X, tem-se que:
. . —Dcosa + Lsina+ T cos o
f1 =11 = —gsinf + < — > + Va3 — V3wo (A.3)
. i Y
fo =1y = gcosfsingp + — + v3w; — viws (A.4)
m
—Dsi - L T si
f3 =13 = gcosfcoso+ ( e cosa+ 1 s a> + V1w — Vowy (A.5)
m
f R T IxyN + [zzi - [xz([yyflzz)WIWZ - [§ZW2W3 + [xz[zzw1w2 - [zz([zz - Iyy)w2w3
! ! [xxlzz - Ig%Z
(A.6)

o M — (I — L)wiws — L, (w? — w?
fs =Wy = ( )[1 2 (i = ) (A.7)
vy
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. [xacN + I:czj/ + Igzwl(«UQ - I:r:z([zz B [yy)CUQUJ3 - [xr([yy - [:cx)wlw2 - IxxIxZWQW?)
Jo = w3 = T.1. — ]2

Tz

(A.8)

f7 =& = cos b cos hvy + (sin ¢ sin O cos 1 — cos ¢ sin 1) vg + (cos ¢ sin 6 cos 1 + sin ¢ sin 1)) v3
(A.9)

fs = ¥ = cos 0 sin vy + (sin ¢ sin € sin 1) 4 cos ¢ cos ¢ )ve + (cos ¢ sin O sin 1) — sin ¢ cos ) v

(A.10)

fo = 2 = —sinfv; + sin ¢ cos Bvs + cos ¢ cos v (A.11)
fi0 = ¢ = wy + sin ¢ tan Owsy + cos ¢ tan Huws (A.12)
f11 = 0 = cos ¢wy — sin uws (A.13)

f12 = 1) = sin ¢ sec Hwsy + cos ¢ sec fws (A.14)

As demais componentes sao nulas.
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APENDICE B - Desenvolvimento da matriz

Jacobiana do processo dinamico

Dada a matriz dindmica F':

Cdh o dn o df
Xm dX2 an
dh A dh
F = Xm dXz an (B 1)
df df. df
L dX1 dXz an -
em quen =1,2,...38.
Tem-se que para f; = v;:
df 1 d
= 1
dv;  mdy; (forgal)
1 d .
— fd—(—Dcosa—l—LsmOmLTcosa) (B.2)
m avy
1, dD d dL d
= %(—d—vlcosa + Dsinozdvoi + d—vlsinoz + LCOSOédUOi - TSiﬂOédUal)
df, 1 d
o 1
o mdw(forga ) + ws
1 d
— *CT(—DcosaJrLsinaJrTCOSOé)+w3 (B-3)
m avsy
1. dD da  dL d d
df, 1 d
_— = —— 1 -
do = m o (forgal) — ws
1 d
:*CT(—DcosomLLsinoHrTCOSOé)—W2 (B.4)
m avs
1, dD d dL d
= %(—d—vgcosa%— Dsinads; + d—vgsina + LCOSOéCh(]); - Tsinads;) — w2
dfx
Rl S— B.5
s (B.5)
d
i = —73 (B6)

dWQ
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Para f2 = Ugl

oo,
d(,U3 2
df
— =0
d¢
d
({91 = —gcosb
df
a0 =0
d
= %d—vl(forgaQ) — w3
_1lay
 mdw, 3
1 d 1 d
-7 29— —
m dv, (forca2) m dvs
1
EdT)S(fOT(}ﬂ) +wi
_tar
~ mdus !
a2 _
dwl 3
dfa
oy "
a: _
dcdg !
d
df; = gcosf cos ¢
Cg; = —gsinfsin ¢

dy

(B.7)

(B.8)

(B.9)

(B.10)

(B.11)

(B.12)

(B.13)

(B.14)

(B.15)

(B.16)

(B.17)

(B.18)

(B.19)
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Para f3 = vs:

)+W2

) —wi

dfs 1 d
Tm = Ed—m(forga?)) + wo
1, dD d dL
= —(——sina — Dcosa—r — —cosoz—l—Lsin&—a —i—Tcosa—a
m U1 d’Ul dU1 dUl d'Ul
dfs 1 d
M3 - = 3) —
dve  mduvy (forcas) — wi
1, dD d dL d
= E(—d—wsinoz — Dcosozdva2 - d—wcosoﬁ— Lsinozd:2 +Tcosozdvo;
dfs 1 d
d3_ - = 3
dvs mdv3<f0rga )
1, dD d dL d
= E(_Tg sin o — Dcosadvo; - d—%cosa + Lsinads; +Tcosad§;)
di']cg = —
dwl 2
s _
dCUQ !
o,
dwg
d
C{(Z = —gcosfsin ¢
d
£ = —gsinfcos ¢
a_,
dyp
Para f;, = w: B
df 1 dN dL
o = T 15 Ixzi [zzi
oy = Tl = 12 Jeegy Tl gy)
@ 1N dE
dvy Lol — 12 " dvy,  duvy
d 1 AN dL
d?]g ]a:azlzz — Igz dUg dU3

(B.20)

(B.21)

(B.22)

(B.23)

(B.24)

(B.25)

(B.26)

(B.27)

(B.28)

(B.29)

(B.30)

(B.31)



104 APENDICE B. Desenvolvimento da matriz Jacobiana do processo dindmico

df 1

dN dL

+ Izz - Ixz(lyy - I:mv)WQ + Imzlzzw2)

— Iacz
dw1 ]zzIzz — Ia%z( dw1 dwl

df, 1 AN

dCUQ ]a;a:Izz — ]37;( dCL)Q + du}g

dL

_I:vz<1yy _I:B;r)wl _I§ZW3+Imz]zzw1 _Izz(]zz -

df 4 1 dN dL
= [wz [zzi -1 - [zz Izz -1
dwg Ilezz — ]:%z< du}3 + du}3 xzw2 ( yy>w2>
Para f5 = ws:
o 1au
dv, 1, dv,
ds _ 1 av
dvy 1, dv,
s _ 1 av
dvs 1, dvs
dfs 1 dM
dor T, ooz wi)
dfs 1 dM
- = 7 \7  — [x:c_[zz
dor T,y Jor)
dfs 1 dM
-5 — 7 \7 21:(:,2
dog T, oy T 2Less)
Para f6 = u)3:
dfs 1 dN dL
d’Ul Izz]a;a: — I:%z( dUl * d’l)l)
d 1 dN dL
d’Ug [zz[x:c — Ia%z dUQ d’U2
Go_ 1Ay dL
dvs L.l — 12" " dvs " dus
d 1 dN dL
f6 - (];Bz + ]zzi + IngQ - ]z:v(]yy - ]zax)WQ)

dwy 1.1, — 12,

dwl dw1

(B.32)

Iy )ws)

(B.33)

(B.34)

(B.35)

(B.36)

(B.37)

(B.38)

(B.39)

(B.40)

(B.41)

(B.42)

(B.43)

(B.44)



105

dfs 1 dN aL
dCUQ Izz[xx _ I%Z( d(JJg + dw2 + a)zwl < yy)w?’ < vy )Ldl W3>
(B.45)
dfs 1 dN dL
dos ~ Tl = 12 ey g = Lasl )2 w2) (B-46)
Para f; = i:
dfz = cosf cos ) (B.47)
d’Ul
g = sin ¢ sin f cos Y — cos ¢ sin ¢ (B.48)
d’Ug
df7 , L
S = o8 ¢sin @ cos ) + sin ¢ sin ¢ (B.49)
U3

(flf? = (cos ¢sin @ cos ) + sin ¢ sin )vy + (— sin ¢ sin 6 cos 1 + cos ¢ sin ) vs (B.50)
¢
Cg? = — sin € cos vy + sin ¢ cos H cos Yy + cos ¢ cos 6 cos Yus (B.51)
0
6307 = — cos 0 sin Yv;+(— sin ¢ sin 6 sin 1) —cos ¢ cos P )vy+(— cos ¢ sin O sin Y+sin ¢ cos P)vs
p
(B.52)
Para fs = y:
s _ cos 0 sin ¢ (B.53)
dU1
dfs . . .
gy, = Sin ¢ sin @ sin Y + cos ¢ cos (B.54)
V2
dfs o .
—— = cos ¢sinfsin ) — sin ¢ cos (B.55)
d’Ug
dfs

o= (cos ¢ sin O sin ) — sin ¢ cos)vy + (— sin ¢ sin 6 sin 1) — cos ¢ cos ¥ )v; (B.56)
¢
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dfs

= sin 6 sin vy + sin ¢ cos 6 sin Yy + cos ¢ cos B sin Y (B.57)
0

lefs = cos 6 cos vy + (sin ¢ sin d cos ) — cos ¢ sin ) vy + (cos ¢ sin O cos 1) + sin ¢ sin P)vs
Y
(B.58)
Para fy = 2:
d
dﬁ = —sind (B.59)
;l{}z = sin ¢ cos (B.60)
dfy
dos cos ¢ cos f (B.61)
d
s = c0s ¢ cos fvy — sin ¢ cos Bus (B.62)
d’U¢
d
dfg = — cos fv; — sin ¢ sin Gvy — cos ¢ sin Gug (B.63)
Vg
s _ 0 (B.64)
dy
Para f10 = qb
dho _4 (B.65)
dy,
df0 = sin ¢ tan ¢ (B.66)
o
dho _ cos ¢ tan 0 (B.67)
s
d
C];m = cos ¢ tan fwy — sin ¢ tan Gws (B.68)
@
By z
= sin ¢ sec” wy + cos ¢ sec” Ows (B.69)

do
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dho _,
dy
: I _,
Para fi; .
dfu = Cos ¢
dy,
din _ —sin¢
dyss
S pws
dfn sin ¢ws — o
1 =
dy
I,
dy
I,
dy
h dhe
Para fio .
0
Az = sin ¢ sec
dy,
0
iz = COS ¢ sec
dys
QW3
in ¢ sec
¢ sec Bwy — sin
dfe _
T¢ in ¢ sec fws
—si
6&)2
sec
dfz _ 5
dy
dhe _,
dy

—'ljl:
1

ara |

€ e ainda que, p

aln (S

-S

Tem

(B.70)

(B.71)

(B.72)

(B.73)

(B.74)

(B.75)

(B.76)

(B.77)

(B.78)

(B.79)

(B.80)

(B.81)

(B.82)
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Para fy = vs:

Para f3 = vs:

a = l(— db cos )
dCDO m dCDo
dfy 1 dL .
icy. = E(—i-dOLO sin «)
dh = i(— db cos )
dCDa m dCDa
dfi 1 dL
a0, m\ Tag, e
/i = i(— dD oS v)
dOD‘SE m dCD5
dfi 1 dL
icy, = m<+dC’L5 sin a)
dfy l< dY )
dCyO N m dCyO
dfa l( dY )
dCyB N m dCyB
df _i< dY )
dCy{sR N m dCy5
dfs _l< dy )
dCyEA - m dCy5
dfs = l(— db sin «v)
dCDo m dCDo
dfs = l(— dL cos )
dCLO m dCLo
s = l(— dp sin «)
dCDa m dCDa
dfs :i(— dr oS v)
dCLa m dCLa

(B.83)

(B.84)

(B.85)

(B.86)

(B.87)

(B.883)

(B.89)

(B.90)

(B.91)

(B.92)

(B.93)

(B.94)

(B.95)

(B.96)
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df3 1 ( dD )
= —(— m o
dCD5E m dOD5
dfs _ _ l(— dL COS v)
dCLéE m dC Ls
Para fy = wy:
dfy 1 T dL
dCy,  Iyl..— 12" *7dC),
dfs 1 v dN )
dCpy  Ipul.. — 12 "7 dC,,
dfs 1 v dL )
dCy, — Il..—IZ 7dC,
dfs 1 v dN )
dCpy  Inol.. — 12, "7 dC,,
dfs 1 % di)
dCy,  ILL.— 12, 7dC,
dfs 1 v dN )
dCy,,  ILL.—12," " dC,,
dfs 1 v dL )
dCy, Il — 12, *°dC),
B ()
dC,, Il l..— 12 "dC,,
dfs 1 % dL )
dCy;,  Luel.. — 12, 7 dC,
1 N
dfs (L. d )
dCpy ILpal.. — 12, 7dC,,
dfs 1 % dL )
dCy,,  lLl.. — I, 72dCy,
df 4 1 dN

dC,,

- I$Z
L1, — [ﬁz( dC,, )
A

(B.97)

(B.983)

(B.99)

(B.100)

(B.101)

(B.102)

(B.103)

(B.104)

(B.105)

(B.106)

(B.107)

(B.108)

(B.109)

(B.110)
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Para f5 = Ws:

dfs 1 dM
dCpy 1y dCpy
dfs 1 dM
dCp., I, dCy,.
dfs 1 dM
dChs, 1Ly dCr;
dfs 1 dM
dCyp, 1y, dCp,
Para f6 = (,Jgi
dfs 1 v dL
dCy, L.l —I2 " "°dC),
dfs 1 v dN )
dCyny L.l — 12" dC,,
dfs 1 1 di>
dCy, L.l —IZ " dC),
dfs 1 a dN)
dCp, L.l — 12" dC,,
dfs 1 a di)
dCy, L.l — 12, "dC,
dfs 1 T dN)
dC,, L.l —12,° "dC,,
dfs 1 1 dL )
dCy, L.l — 12,V "dC,
dfs 1 v dN)
dC,, L.l — 12, " dC,,
dfs 1 u dL )
dCy,,  L.l..— 12" dC,,
dfs 1 dN

dCh,s

- [zx
[zzI:E:v - [x22( an(S )
R

(B.111)

(B.112)

(B.113)

(B.114)

(B.115)

(B.116)

(B.117)

(B.118)

(B.119)

(B.120)

(B.121)

(B.122)

(B.123)

(B.124)
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dfes 1 dL

= I B.12
dCl(SA L1y — 22 ( v dClaA ) ( 5)
dfs 1 dN
= Lo B.126
TGRN Y 72 ic,,. ) (B.126)

Calcula-se também as derivadas parciais das forcas e momentos aerodinamicos.

Para D, tem-se que:

;li 1PS(@II |I* +2Cpuw) (B.127)
Zz - ;p (dCDH |I” + 2Cpv,) (B.128)
Zi B ;f’ (dCDH |I* +2Cpus) (B.129)
Para L:
;lel _ ;ps(dCL||v||2+QCLvl) (B.130)
;ZUZ = ;P (dCLII I 4+ 2CLv2) = pSCrus (B.131)
;i = ;PS(ZZLHUHQ +2Cv3) (B.132)
Para Y:
ZZ - ;P <dOY|| I” + 2Cyv1) (B.133)
33; - ;ps(f,j””w +2Cyvy) (B.134)
;lz; = ;P (dCY||U|| + 2Cyv3) (B.135)
Para L:
i@ *pr(@”UW +2C0y) (B.136)

dUl
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dL e,

2
L _1 )
o — PSP+ 2C)

dL 1 dc,

R Ll v HMP+2Qw)

dL 1 dc,

N _ bi
= 5pSHC )

dL 1 dc,

= PSP =

dL 1 dc,

= 3PS )

Para M:

aM _1 . dc

dU1 7pSC(

2 ||U||2+20m1]1)

aM 1 d

||v||2 + 2C,v) = pSEC,,vs

aM _1 . dc

dUg §pSC(

=[v]* +2C,vs)

aM 1 dc,,

= PSP =

aM 1 dc,,

o PSP

aM 1 dc,,

= 3SR

Para N:

AN 1 . dC,
dvy 7pr< d?}l

2
20,
dl)l 2 || T Ul)

AN 1 _ dC
= = Z),)S8b n
pS(dv

2
20,
dUg 2 H T CUZ)

AN _ ,p5b<

2
2
dUg 2 H T CU3)

(B.137)

(B.138)

(B.139)

(B.140)

(B.141)

(B.142)

(B.143)

(B.144)

(B.145)

(B.146)

(B.147)

(B.148)

(B.149)

(B.150)
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AN 1 _ dC, .,

o= S
dN 1 dc

S = pSh(S o] |?) = 0
= 3PS ol

dN 1 dc

— S |12
= 3PS o)

Tem-se ainda que para D:

dD
dCp

0

dD
dCp,

dD
dCp,,

Para L:

dL
dcr,

dL
dCy.

dL
dCy,.

Para Y:

ay

dCy,

dy
dCy,

ay

dCy,,

ay

dCy,,

- ipuvu?sjg;
— pollolPS T
- ?’"”"2%@1
e
- oIS T
= golblls g
— 2l n?sjg;
— 2l H?sjg;
= gollIs g
o Cr

(B.151)

(B.152)

(B.153)

(B.154)

(B.155)

(B.156)

(B.157)

(B.158)

(B.159)

(B.160)

(B.161)

(B.162)

(B.163)
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Para M:

dM
dCry

dM

dCp..

dM

dChy,

dM

dCp,

Para L:

Para N:

AN
dC,

dN
ac

ng

dN
ac

TL(;R

= polblPsege™
- ;prcjg;
- ;puvHZsadcéijE
= jellse g
= olllPsgt
= 2olulPsp ;g
ISt gt
= 2ollulPsp dCC
= Sl Sbjg’
= golllPsbct
= polblPSh I
= Srllulis e :
= spllvll st

(B.164)

(B.165)

(B.166)

(B.167)

(B.168)

(B.169)

(B.170)

(B.171)

(B.172)

(B.173)

(B.174)

(B.175)

(B.176)
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dN 1 90, ACy
= — Sb B.177
0, = oIS (B.177)
dN 1 9o dC,
= — Sb B.178
ic, = 2l as" (B.175)
dN 1 9y dCy
=— b B.179
i = gl g (B.179)
Por fim, calcula-se as derivadas parciais dos coeficientes aerodinamicos. Para Cp,
tem-se que:
dCp da
= — B.180
dUl CD& dUl ( )
dCD do
=Cp,— =0 B.181
d'UQ De d'UQ ( )
dCD do
— =Cp,— B.182
dUg De dUg ( )
Para Cp:
dCL do
— =Cp, — B.183
dvl La d’l)l ( )
dCL do
— — =0 B.184
dvg Lo ( )
dCr, da
— = — B.185
dUg OLa dUg ( )
Para Cy:
dCy dps
— = — B.186
d?}l Ys dUl ( )
dCy s
= - B.1
dUQ Cyﬂ dUz ( 87)
dCy dg
— = — B.188
dUg Ys dUg ( 8 )

Para Cj:



116

APENDICE B. Desenvolvimento da matriz Jacobiana do processo dindmico

levcll _¢, Ccllvﬁl (B.189)
ZUC; _ Czﬁji (B.190)
ZUC;Z _ C’ﬁji (B.191)
Zlff e 2|ISII (B.192)
ZS; 0 (B.193)
fzil, _ CZRQH'Z)SSH (B.194)
Para C,,:
aﬁn _o,. ;lval (B.195)
cili;n _o,. ;lz _ 0 (B.196)
cilc;? _c, 55; (B.197)
Cigi? Ly (B.198)
(izi? _ (B.200)
Para C,,:
szff _ O”ﬁjfl (B.201)
dCn _ - 4B (B.202)
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Tem-se ainda que para Cp:

Para Cr:

Para Cy:

AC, _, d8
dUg e dUg
dC, _C b
dw; "7 2 |vg|
dcC
=0
dwg
dc, B b
dws " 2||vgl|
dCp _
dCp,
dCp _
dCp,
dCp — 6s
dCp,,
dCy _
dCr,
acy _
dCr.
dCry,
=4
aCp, "7
dCy _
dCy,
dCy
dCy, b
dCy s

dCy,

(B.203)

(B.204)

(B.205)

(B.206)

(B.207)

(B.208)

(B.209)

(B.210)

(B.211)

(B.212)

(B.213)

(B.214)

(B.215)
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dCy 5
dCy, "
Para C,,:
dC,,
=1
dC,
dCp
ac,,.
dC
)
dCpy, "
de . (WQ _CL)QSS)E
dCh, 2|l
Para Cj:
dC; _1
dc,
dC,
dcy, P
dC,
=9
c,, "
dC,
=9
c,,
dCl . (w1 — wlss)b
dCy, 2||vss||
dO[ B (w;g — w335)b
dCy, 2||vss||
Para C,,:
dC,
=1
dC,,
dC,
ac,. b

ng

(B.216)

(B.217)

(B.218)

(B.219)

(B.220)

(B.221)

(B.222)

(B.223)

(B.224)

(B.225)

(B.226)

(B.227)

(B.228)
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ac,
ac,

TL&R

ac,
dcC

TLgA

an (wl — wlss)b

dCy, N 2||vss]|

an . (QJ3 — W3ss)b
dcC 2||vss]|

nRr

Calculando agora as derivadas parciais de v, a e 3, tem-se que para v:

d||v|| 1 201 vy

dor 2 2 3+ ud (ol +d + 03

divll _ v
vz \Jo? + 03 + 03
diell v

dvs V03 + 03 + 03

Para «, utilizando o método de substituicao, tem-se que:

d—a = i (arctan (1}3)>
dUl n dUl U1

d< ) )du
= —(arctanu)——
du duy
. 1 —7Us3
1 +u? o}
. 1 —7V3
- v3\2 4,2

1+(Uf) U1
i3

d

7&:0

(B.229)

(B.230)

(B.231)

(B.232)

(B.233)

(B.234)

(B.235)

(B.236)

(B.237)
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d—a = i (arctan <U3>>
d’U3 N dvg (%1

d (arct >du
= arctan u)—

du dvs
11

1-1—(5‘;’)2 Uy
RN

E para 3, também utilizando o método de substituicao, tem-se que:

dﬁ d < . (%) >
— = — | arcsin
dvy,  dwv (v} +v3 + v%)%

. u
——arcsmu—

" du duy

1 1 :
- (02— 5 (0] + 03 +03) "220)

1 - v2 1
(v +v3+02)2

1 2 2 2\—32

= 2(_111“2(7)1 + vy +v3)72)

1—(—2
(v +v3+03)

[T

g d . Vg
dv; ~ duy ( (v + 3+ v§>%>
) U
= % arcsin ud—w

1 1 1 2 2 2\ =3
— T u2 (U2 n UQ +U2)% — Uy (2(1]1 + Uy + U3) 2 22}2)
\ 1 2 3

1 1 2,2 2 2\—32
= —v5(v] +v5 +v 2
T i
(

V2
T
2,,2,,2\5
vi+v;+v3) 2

dﬁ d < . (%) >
— — | arcsin -
dvs  duvs (v? + v? +v3)2
d ) du
= — arcsinu—
- arcsinu o

1 Lo 2 2\-3
e (g (ot + 03 + )2
1
= (—vgve(v] + 03 + vg)_%
1—

2
V2
1
v% +’U% +v.§) 2

(B.238)

(B.239)

(B.240)

(B.241)
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As demais componentes sao nulas.
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APENDICE C - Caso Il: Voo curvilineo

horizontal estabilizado com angulo de

derrapagem nulo

C.1 Modelagem do voo curvilineo horizontal estabilizado com an-

gulo de derrapagem nulo

Para uma curva horizontal estabilizada a direita com angulo de derrapagem nulo,

segundo Paglione and Zanardi (1990), tem-se que:

tang v,

p— C.l
= (1)

Sv,l?

57‘ nRr 21 CnR

o TR 2l e C.2
Q Nsgp Svil C”5R ( )

2Izz
ba_ _ln 5P G, (©3)

Q l(;A SU%Z CléA )
2]:m:

Considerando uma curva padriao, em que Q = 90°/min = 1,5°/s, obtém-se que:

¢ = 83,05° (C.4)
Sp = —0,3270° (C.5)
54 = —0,2199° (C.6)

C.2 Estimacao de estados usando FKE e FHE - Caso |l

As Figuras de 40 a 52 apresentam os resultados dos estados estimados analisados
neste trabalho pelo FKE e FH E em voo de curva coordenada. Diferente do caso I, o caso

IT obteve os estados de posicao e angulos estimados com 100% de certeza por ambos os
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filtros, conforme apresentado nas Figuras 42 e 43. Ademais, a estimacao das velocidades
lineares e angulares, Figuras 40 e 41, foram as outras duas estimagoes que por ambos os

filtros mais se aproximaram do estado real.

v, (estado real) p

4 (FHOCE) H
. -V (FKE)
40 - | | 1 | =
0 10 20 30 40 50 60
Time (Sec)
vy (estado real)
vy (FHOCE) L
‘ vy (FKE)
40 50 60

v, (estado real)
v, (FHOCE)
v, (FKE)

40 50 60
Time (Sec)

Figura 40 — Estimativa das velocidades lineares para o voo curvilineo. Fonte: Elaboracao
propria (2023)

T
——w, (estado real)| |
> - w (FH_E)  m
w, (FKE)
| I | I |
0 10 20 30 40 50 60
Time (Sec)
T -
et 2 —w (estado real)
wy(FHOCE)
wY(FKE)
| | | I
0 10 20 30 40 50 60
Time (Sec)
T
% gi —wz(estadoreal):
g o w e PR
N0 . w._ (FKE) 1
3 0.2 | | | | | : _
0 10 20 30 40 50 60
Time (Sec)

Figura 41 — Estimativa das velocidades angulares para o voo curvilineo. Fonte: Elaboracao
propria (2023)
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— 208 L x (estado real)| |
\E/-zoo = x (FH_E)
> 400 |- x (FKE)
-600 = | | | I —t
0 10 20 30 40 50 60
Time (Sec)
600 [~ T —
y (estado real)| |
y (FH_E)
y (FKE) N
|
0 10 20 30 40 50 60
Time (Sec)
T
~—~1000 - z (estado real) ||
\E, z(FH_E)
N 500 [~ z (FKE) H
0 | | | |
0 10 20 30 40 50 60
Time (Sec)

Figura 42 — Estimativa das posi¢oes para o

voo curvilineo. Fonte:

Elaboracao proépria

(2023)
100 T
(@] — ¢ (estado real)
A sol- oEHE) L
~ FKE =
g ¢ (FKE)
0 | | I 1
0 10 20 30 40 50 60
Time (Sec)
. 0 T T
% 0 (estado real)
[a] 0 (FH_E)
= 0 (FKE)
> -50 [~
1 I I 1
0 10 20 30 40 50 60
Time (Sec)
— 1 T
(@) L —1) (estado real)| |
500
a ¢ (FH_E)
= ¢ (FKE)
S
0 1 | I 1
0 10 20 30 40 50 60
Time (Sec)

Figura 43 — Estimativa dos angulos de rolagem, arfagem e guinada para o voo curvilineo.

Fonte: Elaboragao prépria (2023)
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De forma oposta ao caso I, os coeficientes parasitas de forca e momento das Figuras
44 e 45, foram, para as forcas, melhor estimados pelo FHE, enquanto que para os

momentos a estimacao feita pelo FKE se aproximou mais dos valores reais.

.
CD (estado real)
0
._'___';..’.’,._;,._f_h_.i..w\,,,,,___ > o e . Cp (FH_E)
0
| | | | . CD0 (FKE)
10 20 30 40 50 60
Time (Sec)
0.2 T
C,, (estado real)
>° v,
Q Cy (FHKE)
0
0.2 | | I | : CYO (FKE)
0 10 20 30 40 50 60
Time (Sec)
I
CL (estado real)
0
CLO (FH_E)
| | 1 L . CLcl (FKE)
10 20 30 40 50 60
Time (Sec)

Figura 44 — Estimativa dos coeficientes parasitas de arrasto, forca lateral e sustentacao
para o voo curvilineo. Fonte: Elaboracao propria (2023)

I I T T o
0 —C, (estado real)
- 0
o 02 C, (FH_E)
0.4 et o
06 C, (FKE)
0. )
0 50 60
0.06 PP i e e
S L. : _Cn10 (estado real) N
O 0.04 c,, (FH_E)
. )
0.02 5+ ‘ S ! \ Crn, (FKE)
0 10 20 30 40 50
Time (Sec)
T T ]
< 0.04 w‘-“""“""m_cno (estado real)
< _,...,.n..—-m“"’""
O ooz Mﬂ“ . C, (FH_E)
0
0 I . . ] ) cno (FKE)
0 10 20 30 40 5 60
Time (Sec)

Figura 45 — Estimativa dos coeficientes parasitas de torque de rolamento, torque de ar-
fagem e torque de guinada para o voo curvilineo. Fonte: Elaboracao prépria
(2023)
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De forma analoga ao caso I, os coeficientes de sustentacdo e torque de arfagem
devido ao angulo de ataque foram melhor estimados pelo FHE, no entanto, o arrasto
devido ao angulo de ataque foi melhor estimado pelo FKE, conforme apresenta a Figura

46. Todavia, constata-se que ambos os filtros desviaram muito do valor real de C,,,, .

Também de forma semelhante ao caso I, para os coeficientes em relagao ao angulo
de derrapagem, a Figura 47 mostra que a filtragem de Kalman foi maioria em melhor
estimacao. Ela melhor estimou os coeficientes de torque de rolamento e torque de guinada
devido ao angulo de derrapagem, enquanto que a filtragem H,, resultou melhor estimativa

somente para o coeficiente de forca lateral devido ao dngulo de derrapagem.

Diferente do caso I, ao examinar a Figura 48, nota-se que o torque de rolamento
devido a taxa de rolagem foi bem estimado pelo FH E e nao se desviou bruscamente do
valor real, como no caso I. Ja para o torque de guinada devido a taxa de rolagem ambos
os filtros oscilam ao redor do estado verdadeiro, como no caso I. Observa-se ainda que
para o torque de arfagem devido a taxa de arfagem o F H, E estima valores mais proximos

do real do que o FKE, semelhante ao caso I.
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Figura 46 — Estimativa dos coeficientes de arrasto, sustentacao e torque de arfagem devido
ao angulo de ataque para o voo curvilineo. Fonte: Elaboragao prépria (2023)
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Figura 47 — Estimativa dos coeficientes de forca lateral, torque de rolamento e torque
de guinada devido ao angulo de derrapagem para o voo curvilineo. Fonte:
Elaboragao prépria (2023)
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Figura 48 — Estimativa dos coeficientes de torque de rolamento e torque de guinada devido
a taxa de rolagem e torque de arfagem devido a taxa de arfagem para o voo
curvilineo. Fonte: Elaboragao prépria (2023)
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Analisando a Figura 49, nota-se que da mesma forma que no caso I, o FKE estimou
os estados de coeficiente de torque de rolamento e coeficiente de torque de guinada, ambos

devido ao angulo de deflexdo do leme, pior do que o FH E.
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Figura 49 — Estimativa dos coeficientes de torque de rolamento e torque de guinada de-
vido ao angulo de deflexao do leme para o voo curvilineo. Fonte: Elaboracao
propria (2023)

A estimativa dos coeficientes de forca lateral, torque de rolamento e torque de
guinada devido a taxa de variagdo do angulo de deflexdo do leme apresentada na Figura
50 nao foi realizada com 100% de precisao por ambos os filtros, como no caso I. O mesmo
nao ocorre com os resultados de CyéA, ClsA e CnéA apresentados na Figura 52. Desses
estados, a filtragem Heo estimou melhor Cy; | e Cy; , enquanto que a filtragem de Kalman

estimou melhor Cj, , Cy, , G5 e C,

Por fim, observando a Figura 51, pode-se considerar que os coeficientes de arrasto e
sustentacao devido ao angulo de deflexao do profundor foi estimado com 100% de precisao
pelo FKE, o que nao ocorre para a estimacao feita pelo FH E. J& para o coeficiente de
torque de arfagem devido ao angulo de deflexao do profundor, semelhante ao caso I,
apesar do FH E estimar um valor mais préximo do valor real, ele e o FKE desviam suas

estimacoes do estado verdadeiro a partir de 20 segundos de simulagao.
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Figura 50 — Estimativa dos coeficientes de forca lateral, torque de rolamento e torque de
guinada devido a taxa de variagdo do angulo de deflexdo do leme para o voo
curvilineo. Fonte: Elaboragao prépria (2023)
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Figura 51 — Estimativa dos coeficientes de arrasto, sustentacao e torque de arfagem devido
ao angulo de deflexao do profundor para o voo curvilineo. Fonte: Elaboracgao
prépria (2023)
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Figura 52 — Estimativa dos coeficientes de forca lateral, torque de rolamento e torque de
guinada devido ao angulo de deflexao do aileron para o voo curvilineo. Fonte:
Elaboragao prépria (2023)

C.3 Analise do erro dos resultados - Caso Il

As Figuras de 53 a 65 apresentam os resultados do erro estimado dos estados
investigados neste trabalho para o voo curvilineo, considerando um intervalo de confianca
de 99, 7%. O grafico superior de cada figura indica o erro associado a filtragem de Kalman
e o grafico inferior indica o erro associado a filtragem H,. Destaca-se que os parametros de
inicializacao que foram utilizados sdo iguais para ambos os filtros, conforme apresentado

no capitulo 4.

Semelhante ao caso I, voo reto e nivelado, somente os estados dos coeficientes de
torque de arfagem devido ao dngulo de ataque (C,,,) e o coeficiente de torque de rolamento
devido ao angulo de derrapagem (Cy,) safram do intervalo de confianga. Assim, a mesma
explicagdo da instabilidade estatica da aeronave em andlise e de Cj; poder variar com
muitos pardmetros se aplica e se confirma, pelo mesmo desvio ter ocorrido nos dois casos

de voo analisados.
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Figura 53 — Erro de estimativa de viés das velocidades lineares para o voo curvilineo.
Fonte: Elaboragao prépria (2023)
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Figura 54 — Erro de estimativa de viés das velocidades angulares para o voo curvilineo.

Fonte: Elaboragao prépria (2023)
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Figura 55 — Erro de estimativa de viés das posi¢oes para o voo curvilineo. Fonte: Elabo-
racao propria (2023)
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Figura 56 — Erro de estimativa de viés dos angulos de rolagem, arfagem e guinada para o

voo curvilineo. Fonte: Elaboracao prépria (2023)
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Figura 57 — Erro de estimativa de viés dos coeficientes parasitas de arrasto, forca lateral
e sustentagdo para o voo curvilineo. Fonte: Elaboracao prépria (2023)



C.3. Andlise do erro dos resultados - Caso I

137

T T S H e ————
o T o
o o
~° 0 C, erro||
O o
2 | | | I | -3f7CI i
0 10 20 30 40 50 °J60
Time (Sec)
0.2
o I T T
= \_ + 3{7C
o R m [
] — et ¢ emol
0
© 0.2 : ‘ ‘ ! w 3o |
0 10 20 30 40 50 " _lg0
Time (Sec)
2 T T T R E S ——
g + 3ac
(0] "
< 0 C, erol|
0
© 2 ! I I I 1 -30. ||
0 10 20 30 40 50 160
Time (Sec)
(a) FKE
o 2 T T T —F——
e I S————— + 3(76‘
G') 0
~° 0 - - C em||
O o
2 I | | I | ‘3UCI i
0 10 20 30 40 50 160
Time (Sec)
0.2
o l ‘ T
6 N S— c.
0 b A A e e A e A e e A A Ao N S A e o L
(_)EQ Cm0 erro
02 I | | I | -30e |
0 10 20 30 40 50 " _ls0
Time (Sec)
2 T T T -
[} "
o 0 C_ erro
O'Z I o
2 | | | 1 | - 3UC il
0 10 20 30 40 50 *—160
Time (Sec)
(b) FH.E

Figura 58 — Erro de estimativa de viés dos coeficientes parasitas de torque de rolamento,
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Figura 59 — Erro de estimativa de viés dos coeficientes de arrasto, sustentacao e torque de
arfagem devido ao angulo de ataque para o voo curvilineo. Fonte: Elaboracao
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Figura 60 — Erro de estimativa de viés dos coeficientes de forga lateral, torque de ro-
lamento e torque de guinada devido ao angulo de derrapagem para o voo

curvilineo. Fonte: Elaboragao prépria (2023)
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Figura 61 — Erro de estimativa de viés dos coeficientes de torque de rolamento e torque
de guinada devido a taxa de rolagem e torque de arfagem devido a taxa de
arfagem para o voo curvilineo. Fonte: Elaboracao prépria (2023)
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Figura 62 — Erro de estimativa de viés dos coeficientes de torque de rolamento e torque de
guinada devido ao angulo de deflexdao do leme para o voo curvilineo. Fonte:
Elaboragao prépria (2023)
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Figura 63 — Erro de estimativa de viés dos coeficientes de forca lateral, torque de rola-
mento e torque de guinada devido a taxa de variagdo do angulo de deflexao
do leme para o voo curvilineo. Fonte: Elaboragao prépria (2023)
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Figura 64 — Erro de estimativa de viés dos coeficientes de arrasto, sustentagdo e torque
de arfagem devido ao dngulo de deflexao do profundor para o voo curvilineo.
Fonte: Elaboragao prépria (2023)
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Figura 65 — Erro de estimativa de viés dos coeficientes de forca lateral, torque de rola-
mento e torque de guinada devido ao angulo de deflexdo do aileron para o
voo curvilineo. Fonte: Elaboracao prépria (2023)
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A Tabela 8 mostra o valor médio e desvio padrao do erro estimado dos estados

analisados, mostrados nas Figuras 27 a 39, para cada método de estimacao para o voo

curvilineo horizontal estabilizado com angulo de derrapagem nulo. Nota-se com a analise

dos resultados, assim como observado no caso I, que os erros médios sao menores, em sua

maioria, pela estimativa realizada pelo Filtro H,, Estendido do que pelo Filtro de Kalman

Estendido. No entanto, os desvios padroes obtidos com o FKE sao predominantemente

menores do que os obtidos com o FHE.

Tabela 8 — Erro médio e desvio padrao dos estados estimados para o voo curvilineo. Fonte:
Elaboragao Prépria (2023)

Estado

FKE (X +o0x,)

FH,E (X +o0x,)

(%1
V2
U3

Wi

-0,0303 + 0,5646
10,0155 & 1,1385
0,0041 & 0,3481
0,0003 + 0,0108
0,0000 + 0,0088
-0,0001 & 0,0028
-0,0055 & 0,1120
0,0038 & 0,1193
-0,0062 % 0,1280
0,0001 & 0,0018
0,0000 + 0,0018
0,0000 + 0,0018
0,0004 + 0,0058
0,1168 & 0,0624
0,0002 + 0,0083
0,1129 + 0,0923
~0,0098 + 0,0059
-0,0021 & 0,0040
-0,0119 & 0,0052
20,0564 + 0,0173
0,5257 & 0,2386
0,3387 & 0,1391
0,3103 & 0,2498
-0,0053 + 0,0108
0,1572 & 0,0589
0,0051 + 0,0060
0,6926 & 0,2660
0,0071 + 0,0378

-0,0256 & 0,4255
-0,0174 & 0,8716
20,0039 + 0,4274
0,0007 + 0,0107
0,0001 & 0,0111
-0,0001 + 0,0032
20,0021 + 0,1154
0,0054 & 0,1194
-0,0005 + 0,1275
0,0001 + 0,0019
-0,0001 + 0,0018
-0,0001 + 0,0019
0,0073 + 0,0186
-0,0162 £ 0,0139
0,0020 + 0,0092
0,2270 + 0,1731
-0,0075 + 0,0075
-0,0191 & 0,0168
-0,0019 + 0,0056
0,0078 + 0,0035
0,4724 & 0,3238
-0,0289 & 0,0148
0,6069 + 0,4613
-0,0516 & 0,0449
0,0008 + 0,0206
-0,0168 =+ 0,0075
20,1622 + 0,0994
-0,0156 + 0,0304
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Tabela 8 — Erro médio e desvio padrao dos estados estimados para o voo curvilineo. Fonte:

Elaboragao Prépria (2023) (continuacao)

Estado FKE (X +o0x,) FH.E (X +o0yx,)

0,0023 £ 0,0031  -0,0013 = 0,0036
Cp,, 0,000 £ 0,0000 0,0000 % 0,0000
CLs, 0,0000 £ 0,0000  0,0000 = 0,0000

Chmy, 0,000 = 0,0000  0,0000 £ 0,0000
Cy;, 20,0382 & 0,0204  0,0053 =+ 0,0046
Cy,., 10,0369 + 0,0302 -0,0742 =+ 0,0566
Chs, 0,0007 £ 0,0013  0,0062 % 0,0055
Cy,, -0,0257 + 0,0137  0,0036 + 0,0031
C,, 10,0248 4 0,0203 -0,0499 + 0,0381
Chs, 0,0005 £ 0,0009  0,0042 & 0,0037

Em vista disso, conclui-se que as estimativas em sua maioria realizadas pelo FKE
sdo mais uniformes em torno de um valor, enquanto que, as estimativas realizadas pelo
FH_E sdo mais dispersas. Portanto, mais uma vez os estados estimados pelo Filtro de
Kalman Estendido se aproximam melhor os dados reais. Esses resultados nao estao de
acordo com os resultados esperados, baseados nos estudos de Silva (2016), da mesma

maneira que no caso .

O tempo de processamento computacional também foi analisado, conforme indi-
cado na Tabela 9. Obteve-se que o Filtro H,, Estendido foi mais lento que o Filtro de
Kalman Estendido. Esses valores, assim como no caso I, estdo de acordo com o esperado
pela literatura (Silva, 2016), devido a robustez do FHE, dado a sua maior gama de
operagoes matematicas quando comparado com o FKE. Destaca-se que o mesmo pro-
grama e a mesma maquina foram utilizados na execucao dos dois filtros, para assim obter

resultados comparaveis entre si.

Tabela 9 — Tempo de processamento computacional para o voo curvilineo. Fonte: Elabo-

ragao Prépria (2023)

FKE FHE
Tempo (s) 11,335 14,011




