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Resumo

O desenvolvimento de tecnologias para a navegacao aérea garante uma confiabilidade e
seguranga maior em missoes aeronauticas. Uma das dificuldades nesta drea passa pelo
obstaculo em se prever turbuléncias com relagao ao sistema, ruidos atrelados ao processo
que agitam o objeto; para resolver este problema, a area de estatistica teve um grande
avanco nos ultimos anos com respeito aos processos estocasticos. Uma das ferramentas
amplamente utilizada nos tiltimos anos neste setor ¢ o filtro de Kalman, método que estima
o estado atual levando em conta medidas de sensores para atualizar este estado e fazer
uma previsao mais precisa levando em conta os parametros do sistema. Neste trabalho,
procura-se fazer um estudo sobre a posicao, velocidade e atitude da aeronave Boeing 747
utilizando a técnica do filtro de Kalman para modelos nao-lineares chamada filtro de Kal-
man estendido empregando o software de programacao MATLAB. O estudo visa explorar
a tecnologia aerondutica/aeroespacial com a finalidade e proporcionar confiabilidade na
area, tecnologias como o piloto automatico garantem um conforto e seguranca para seu
operador e se vale dessas técnicas para seu funcionamento. Para este fim, o trabalho apre-
senta primeiramente um estudo sobre teorias probabilisticas com o objetivo de embasar
o conhecimento a ser aplicado ao filtro de Kalman, passando por processos estocasticos
e finalmente a explicacao do filtro de Kalman para modelos lineares e nao-lineares. Logo
apés, o estudo apresenta um conteido sobre mecanica do voo e dados sobre a aeronave
em questdo. Na segunda parte do trabalho, a implementacao em cédigo MATLAB foi
realizada, apresentando os resultados obtidos e sua analise, concluindo assim a tarefa

proposta.

Palavras-chaves: Filtro de Kalman. Filtro de Kalman Estendido. Métodos de estimacao.

Estimacao de modelos aerodinamicos. Boeing 747.



Abstract

The development of technologies for aerial navigation guarantees greater reliability and
safety for aeronautical missions. One of the obstacles of this area relies on the prediction
of turbulences in relation to the system, noises linked to process that shakes the object;
to solve this problem, the field of statistics has made great improvements in recent years
in relation to stochastic processes. One of the tools widely used recently in this sector
is the Kalman filter, a method that estimates the current state and incorporates the
measurements from sensors to make an accurate prediction taking into account the system
parameters. In this work, we seek to make a study on the position, velocity and attitude
of the Boeing 747 aircraft using the Kalman filter technique for non-linear models witch is
called extended Kalman filter using a software called MATLAB. The study aims to explore
aeronautical /aerospace technology in order to provide reliability in this area, tools such as
autopilot guarantee comfort and safety for its operator and use concepts os Kalman filter
for its operation. For this purpose, the work first presents a study on probabilistic theories
in order to instantiate the Kalman filter knowledge, going through stochastic processes
and finally the explanation of the Kalman filter for linear and non-linear models. Soon
after, the study presents content on flight dynamics and data about the aircraft. In the
second part of the project, the MATLAB code implementation was carried out, presenting

the obtained results and their analysis, thus concluding the proposed task.

Key-words: Kalman Filter. Extended Kalman Filter. Estimation methods. Aerodynamic

Parameter Estimation. Boeing 747.
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1 Introducao

Um objeto que se move na atmosfera estd sujeito a perturbagdes advindas de
forgas naturais e/ou artificiais. Pela complexidade que estes sistemas apresentam ¢é dificil
determinar com precisao a posigao, velocidade e atitude do objeto em questao (orientagao
do objeto no espago). Utiliza-se entdo métodos de estimacao aplicando estatistica para a
predicao a atitude deste objeto, sendo que cada método desenvolvido possui uma aplicacao

adequada para cada tipo de situacao.

O filtro de Kalman é um método matematico desenvolvido por Rudolf Kalman
que propoe em seu modelo uma atualizacdo em tempo real com dados observados dos
sensores para uma estimacao mais precisa do sistema em questao. O filtro de Kalman é
considerado um grande avanco em teoria de estimacgao que teve seus estudos alavancados
pela corrida espacial. A aplicagao do filtro na area aeroespacial foi feita por McGee e
Schmidt (1985) que possibilitou a missao Apollo ser bem sucedida ao levar uma nave a
Lua e trazé-la de volta a Terra (SILVESTRE, 2020). O filtro de Kalman possui aplicagao
em diversas areas como: economia, biologia, medicina, computacao, etc, e se tornou uma

importante ferramenta para a estimacao de modelos lineares e nao-lineares.

O trabalho visa aplicar o filtro de Kalman para um sistema nao-linear em equacoes
aerodinamicas para se determinar a atitude do aviao 747 da Boeing. Primeiramente,
sera apresentado os conceitos necessarios para o esclarecimento do filtro de Kalman para
modelos discretos no tempo. Logo em seguida sera apresentado a aplicacao do filtro de

Kalman para modelos nao-lineares, em especifico o filtro de Kalman estendido.

Posteriormente, serao descritas as equacoes que regem os movimentos de uma
aeronave no espago que serao necessarias para a aplicacao do método. Logo apds, uma
aplicagao utilizando o software Matlab sera feita analisando os resultados encontrados

pela simulacao.

1.1 Objetivos Gerais

O objetivo deste trabalho é estudar o método de estimagdo nao-linear para a
simulagao das velocidades lineares, velocidades angulares, posicao e angulos de rolagem,
arfagem e guinada aplicados aos dados do Boeing 747 utilizando o método de estimagao
filtro de Kalman estendido. Para isto sera realizado um estudo tedrico sobre o filtro
de Kalman até os sistemas nao-lineares, um estudo sobre as mecéanicas que envolvem a

aerodinamica de uma aeronave e uma simulagao das variaveis em questao.
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1.2 Objetivos Especificos

As seguintes metas foram estabelecidas para o desenvolvimento deste trabalho:

e Discutir os fundamentos utilizados para basear o conhecimento no que se refere ao
filtro de Kalman.

e Introduzir o filtro de Kalman em sistemas lineares e discretos no tempo.

e Realizar um estudo sobre o método ndo-linear filtro de Kalman estendido utilizado

para a simulacao deste trabalho.

e Definir as equagoes aerodindmicas que serao usadas para a implementacao do filtro

de Kalman estendido.

e Desenvolver um cédigo para a simulacao das varidveis propostas para a estimagao
da atitude da aeronave em MATLAB.

e Analisar os resultados obtidos através do codigo.

1.3 Justificativa

O conhecimento da atitude da aeronave ¢ de suma importancia para seu operador.
A construcao de um modelo matemaético para a estimacao do movimento da aeronave pode
ajudar tanto no desenvolvimento de novas tecnologias (ferramentas como por exemplo o
piloto automaético), testes mais econdémicos de aeronaves quanto em reconstrucao das
condigbes envolvendo acidentes aéreos (STEVENS; LEWIS, 2001). Tais conhecimentos

contribuem para uma navegagao mais segura do objeto voador em questao.

O filtro de Kalman estendido é constantemente utilizada em modelos aerodinami-
cos pois é um modelo nao-linear que oferece grande confiabilidade em sua predicao por
incorporar ruidos em sua formulagao (SIMON, 2006), o que é inerente de um sistema
aerodinamico pois uma aeronave esta sujeita a turbuléncias de todo tipo em seus graus
de liberdade; e por ter o ganho de Kalman que pondera a certeza ao estado observado ou

em predigoes feitas.

O auxilio de instrumentos é imprescindivel para uma navegacao segura do objeto
voador em questao. Pensando nisto, o desenvolvimento dos equipamentos de uma aeronave
como, por exemplo, piloto automatico garantem uma maior desempenho para o operador

o que gera uma confiabilidade para a navegacao aérea em geral.
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1.4 Metodologia

Este trabalho tem carater exploratério, pois aproxima o pesquisador com o as-
sunto abordado e experimental pois se trata de aplicar um conhecimento em uma pratica
numérica através do Matlab. A realizacdo do documento dispos de fontes primérias como
o proprio artigo de Rudolf Kalman e fontes secundérias, tais como Simon (2006) e Cras-
sidis e Junkins (2012) para a primeira parte do trabalho que possui cardter qualitativo.
O documento foi desenvolvido dispondo primeiramente de uma pesquisa bibliografica que
envolve uma selecao de artigos, livros, trabalhos académicos que colaborem para o cresci-
mento da compreensao do tema a ser desenvolvido. Definiu-se a ferramenta ntimerica que
seria utilizada para analise na segunda parte do trabalho e o cronograma a ser seguido

para a finalizacao.

1.5 Organizacao do trabalho

A primeira parte do trabalho conta com a fundamentacao tedrica que possui o
objetivo de basear o conhecimento para a aplicacao computacional do filtro. O primeiro
capitulo apresenta as nogoes e conceitos de probabilidade como variaveis aleatorias, desvio
padrao, distribuicao Gaussiana, conteiidos essenciais para o estudo sobre o filtro de Kal-
man. O segundo capitulo da fundamentacao tedrica trata sobre processos estocasticos,
ruidos e modelo em espaco de estados. O terceiro capitulo traz o estudo propriamente
do filtro de Kalman discreto no tempo, suas fases de atualizacao e predicdo e discorre
o funcionamento de filtro. O quarto capitulo faz um estudo sobre a vertente do filtro
de Kalman que sera utilizado para a analise dos parametros do boeing 747, o filtro de
Kalman estendido. O préximo capitulo apresenta a aeronave de referéncia e o estudo de
mecanica do voo da aeronave com o intuito de modelar o espago de estados a ser analisado
no codigo. O primeiro capitulo da segunda parte do trabalho descreve o funcionamento do
c6digo em matlab. Logo apds, os parametros utilizados para a implementacao do codigo
sao apresentados. O capitulo seguinte expoe e analisa os resultados obtidos. E por fim, o

ultimo capitulo apresenta a conclusao e os trabalhos que podem ser realizados no futuro.
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2 Revisao Bibliografica

Este capitulo é dedicado a exibir os estudos recentes na literatura que possuem

relagao com o tema desenvolvido neste trabalho.

Wenz e Johansen (2017) desenvolve um método para estimar varidveis aerodini-
micas e velocidades do vento utilizando medidas de sensores como unidades de medidas
inerciais (IMU), os dados do recebedor do sistema de navegacao por satélite (GNSS)
e o pitot estatico para um veiculo aéreo nao tripulado (VANT). O artigo apresenta as

simulagoes dos coeficientes aerodinamicos e velocidades utilizando EFK.

Em Meng e Li (2010) é realizada uma estimacao de pardmetros aerodindmicos de
um VANT de asa fixa utilizando o filtro de Kalman estendido e o filtro de Kalman esten-
dido interativo. O estudo apresenta os resultados das simulagoes fazendo uma comparacao

entre os filtros para provar a precisao entre os sistemas.

Kingston e Beard (2004) apresenta uma solugao com filtro de Kalman para estimar
a atitude e posicdo em tempo real para uma navegacao mais precisa de um VANT ou
micro veiculos aéreos por possuirem uma grande limitacao no que se refere a carga ttil

da aeronave.

Com um objetivo primario de captar energia da atmosfera e secundario de desen-
volver uma tecnologia barata para medidas atmosféricas e um sistema de amostragem
Langelaan e Neidhoefer (2011), descreve um método para estimar a velocidade do vento,
taxa de mudanga da velocidade do vento e o gradiente para pequenos veiculos aéreos se

valendo de simulagoes para isto.

Rao e Mayne (2003) Faz um estudo de uma teoria de estimagao geral para movi-
mentos horizontais aplicando os resultado obtidos em um algoritmo para uma estimacao

em estados lineares e nao-lineares.

O artigo Rhudy Trenton Larrabbe e Napolitano (2013) apresenta uma nova for-
mulacao de estimagao da rolagem, arfagem, guinada, angulos de ataque e de guinada que
incorpora os dados atuais com uma ramificacao do filtro de Kalman chamada "Unscented
Kalman Filter' (UFK). Ao final do estudo, os autores apresentam os dados experimentais

bem como as simulagoes feitas.

As notas de aula de Kuga (2005) visa lecionar os fundamentos do filtro de Kalman
linear e nao-linear para aplicacao pratica. Ensinando no¢oes de estatistica e conhecimento

bésico de algebra.

Silvestre (2020) disserta sobre o filtro de Kalman e sua aplicagao nas diversas areas

de conhecimento. O objetivo do trabalho é explicar o funcionamento do filtro de Kalman
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e aplicar em didaticas do ensino médio fazendo modelagens do cotidiano como exemplos

a serem aplicados para formentarem a utilizacao do filtro.

Teixeira e Torres (2009) é um artigo que estuda o problema de estimagao de
estados para sistemas nao-lineares quando a informacao a priori esta disponivel na forma
de restrigoes no vetor de estados. O estudo traz uma revisao do filtro de Kalman, filtro

de Kalman para sistemas nao-lineares e introduz dois exemplos ilustrados sobre o tema.

Prohmann e Souza (2017) propde um filtro de particulas aliado ao filtro de Kalman
estendido iterativo para estimar sistemas nao-lineares com ruido gaussiano. Os autores
utilizam o filtro de Kalman para obter vetores que substituem as particulas de menor
importancia do filtro de particulas fazendo com que as estimacoes do filtro de Kalman
estendido iterativo sejam avaliadas por uma funcao densidade de importancia. O estudo

demonstra o método através de um exemplo em um sistema carro-péndulo invertido.
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3 Probabilidade

Um melhor entendimento sobre eventos aleatérios é imprescindivel para uma me-
lhor compreensao sobre o filtro de Kalman. A probabilidade estara intimamente ligada

para estimar um movimento futuro. Entao, para um evento 'randémico" como um jogar
de uma moeda ou dados, formalmente temos: (WELCH; BISHOP, 2001)

p(A) = ——= (3.1)

Onde n(A) ¢ o nimero total de um evento "A" ocorrer e n(U) ¢é o total de ocor-
réncias num espago amostral. Em um espago amostral com dois eventos "A" e "B'nao
podem ocorrer ao mesmo tempo, ou seja, nao tém ocorréncias em comum. Nesse caso, a

probabilidade da uniao dos eventos "A" e "B" pode ser calculada como:

p(AUB) = p(A) + p(B) (3.2)

E quando a probabilidade de um evento "A" ocorrer e nao interferir na probabili-

dade do evento "B" ocorrer, entao a probabilidade dos dois ocorrerem é:

p(AN B) = p(A)p(B) (3.3)

Uma probabilidade condicional é chamada assim quando a probabilidade de um
evento "A" ocorrer, dependera da ocorréncia do evento "B". A probabilidade de "A" sobre
'B" é dada por: (SIMON, 2006)

p(AN B)

pA1B) =P

(3.4)
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3.1 Variaveis Aleatoérias

Uma variavel aleatéria é basicamente uma funcao que mapeia todos os pontos do
espago amostral com um valor real (SIMON, 2006). Se X for uma variavel que representa
a rolagem de um unico dado de seis lados por exemplo, a probabilidade de X ser 4 é
igual a 1/6. O resultado 4 entdo, serd uma realizacao da variavel aleatéria X. A variavel
aleatéria X nunca serd um valor especifico, portanto uma variavel aleatoria sera sempre

randomica e suas realizagoes nao serao a variavel aleatéria propriamente dita.

Uma variavel aleatoria pode ser discreta ou continua. O rolar de um dado é uma va-
riavel aleatéria discreta no tempo pois suas realizagoes pertencem a um conjunto discreto
de valores. Uma alta temperatura no dia de amanha é uma variavel aleatéria continua pois
suas realizagoes pertencem a um conjunto continuo de valores. (WELCH; BISHOP, 2001)
Para uma variavel aleatéria continua, a probabilidade de qualquer evento "A" discreto no
tempo acontecer é igual a 0 p(A) = 0. Pode-se avaliar uma probabilidade de eventos em
certo intervalo e para isto, utiliza-se a funcao de distribuicdo acumulada que descreve a

distribuicao da probabilidade de uma variavel aleatéria de valor X:

Fx(x) = p(—o0, x| (3.5)

Propriedades importantes da funcao distribuicdo acumulada sao:

Fx(x) < [0, 1}
Fx(—OO) =0

Fx(a) < Fx(b) se a<b

A funcao de densidade de probabilidade é a derivada da funcao de distribuicao

acumulada, logo:

dF;(z)

fx(r) = 7 (3.7)

Algumas propriedades podem ser definidas a partir disto, entao:

fx(z) >0

1% fx(z)de =1 (3.8)

A probabilidade em qualquer intervalo [a, b]:

pxla,b] = /ab fx(x)dx (3.9)
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3.2 Variancia e Desvio Padrao

A definicdo destes conceitos é inicialmente abordada através do estudo da mé-
dia aritmética, uma disciplina amplamente reconhecida. Considerando uma amostra N

proveniente de uma variavel aleatoria discreta X, temos o seguinte:

No caso em que se espera encontrar, por exemplo, uma certa variavel x; uma
quantidade de vezes em um espaco amostral incontavel, atribui-se um peso a este termo
uma vez que ele possa contribuir mais que os outros. Tém-se entao a definicao de média
ponderada: (WELCH; BISHOP, 2001)

— N N N
X~ (p1N)z1 + (p2 );2 + oo+ (PuN) 2y (3.11)

De acordo com a equagao se espera obter (p;N) ocorréncias de x; e o mesmo

acontece com os "'n' termos da equacgao. Logo, o valor esperado de X é computado por:

E(X) = ]bf:px (3.12)

para n possiveis resultados de i ...z, e probabilidades p; ...p,. Refere-se como
E o valor esperado ou a esperancga de um sistema. Da mesma forma, a varidavel aleatéria

continua tem valor esperado definido como:

E(X) = / Y efx(@)de (3.13)

—0o0

As equacoes (3.12) e (3.13) podem ser aplicadas como fungdes da variavel aleatéria

X como:

B((g(X) = [ gla)fx(a)de (3.14)

Aplicando g(X) = X*, encontra-se o k-ésimo momento de uma varidvel aleatéria
(WELCH; BISHOP, 2001). Entao:

E(X) = /O:O o fx () da (3.15)
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O segundo momento caracteriza a dispersao de uma distribuicao de probabili-
dade, um conceito que introduz a variancia que é bastante utilizada no filtro de Kalman.
(WELCH; BISHOP, 2001)

E(X?) = / Z 22 fx()de (3.16)

Quando g(X) = X — E(X) é aplicado na equagao (3.16) obtém-se a varidncia do
sinal em relagdo a média. A varidncia é uma medida que mostra o quanto de variabilidade

existe em uma varidvel aleatéria (SIMON, 2006).

(3.17)

A raiz quadrada da variancia é o desvio padrao, representado por o, que é uma
medida bastante util em termos de estatistica ¢ uma medida em escala linear, o que é
bem mais facil de ser interpretado. (WELCH; BISHOP, 2001)
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3.3 Distribuicao Normal ou Gaussiana

A distribuicao gaussiana é um importante método para modelar sistemas aleatorios
por diversas razoes. De uma forma geral, processos tendem a estar sujeitos a erros de
medidas de diversas fontes, tais como, variacdo de pressao, temperatura, vento, ruidos,
etc (SIMON, 2006). Existe também uma tendéncia dos processos probabilisticos ocorrerem
de uma forma distribuida ou bem proxima a isto. A figura 1 demonstra um exemplo de

uma func¢ao normal ou gaussiana com média zero e variancia igual a 1:

Figura 1 — Distribui¢do Gaussiana

0.45 u . - - . ' .

0.4

0.35

Fonte: Simon (2006)

A curva conhecida como distribuicdo normal ou gaussiana aproxima satisfatori-
amente as varias medidas fisica. A distribuicao possui os parametros p que é a média,
indicando onde est4 centralizada e a varidncia o2 que indica o grau de dispersao (WELCH;
BISHOP, 2001). Dado um processo aleatério X ~ N(u,0?), a fungdao densidade de pro-
babilidade para X é:

fx(z) = e 2 (3.18)

Para —oco < z < o0. Qualquer funcao linear de um processo aleatorio distri-

buido normalmente é também um processo aleatério distribuido normalmente (WELCH;
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BISHOP, 2001). Entao se X ~ N(u,0%) e Y = aX + b:

Y ~ N(ap + b,a*c?) (3.19)

A funcgao densidade de probabilidade para Y é:

1 _ (y—(ap+b))?

fry) = Norrrall (3.20)

E se X e X, sdo varidveis independentes, tém-se X; ~ N(uy,0?) e Xo ~ N(puz, 03):

X1 + X2 ~ N(/Jq + Lo, 0'12 + 0'22) (321)

e funcao densidade de probabilidade:

1 _(Z—(#21+M22))2
fx(z1+ 29) = ———=e 1t (3.22)
27 (ot + 03)

3.3.1 Probabilidade Condicional e Independéncia

Segundo a equacao 3.4 da sessao de probabilidade, tém-se que dois eventos sao inde-
pendentes se a ocorréncia de um evento nao interfere na ocorréncia do segundo evento. En-
tao, para duas varidveis X e Y serem consideradas estaticamente independentes fxy (z,y)
precisa ser igual ao produto das suas probabilidades individuais, tém-se entao: (WELCH;
BISHOP, 2001)

Ixv(z,y) = fx(x)fy(y) (3.23)

Figura 2 — Distribuicao Gaussiana

A
Fx(x)

X —= —00 0O mx X — oo

Fonte: Welch e Bishop (2001)



Capitulo 3. Probabilidade 32

3.3.2 Teorema de Bayes

O teorema de Bayes é uma ferramenta poderosa para atualizar probabilidades
quando se tem informagoes adicionais disponiveis. Ele mostra como as probabilidades de
um evento a priori podem ser ajustadas para influenciar as probabilidades do evento a
posteriori ocorrer (WELCH; BISHOP, 2001).

Um exemplo classico que ilustra o teorema de Bayes é o problema de Monty Hall.
Neste problema, um apresentador oferece ao participante a escolha entre trés portas. O
participante faz a sua escolha inicial, e em seguida, o apresentador revela o que hé atras
de uma das portas nao escolhidas pelo participante. Em seguida, o apresentador oferece
ao participante a chance de mudar sua escolha de porta. O dilema consiste em saber se é

vantajoso ou nao para o participante aceitar essa troca.

As probabilidades indicam que sim, é vantajoso trocar a porta, pois oferece 33,33%
de chance a mais para o participante ganhar o prémio (SCHEINERMAN, 2003). Esse
resultado é obtido através do teorema de Bayes, onde a informacdo a priori (a escolha
inicial do participante) influencia diretamente o evento a posteriori (a probabilidade de

ganhar o prémio apés a revelagao de uma das portas pelo apresentador).

O teorema de Bayes é formalmente descrito pela equagao:

PY | X)P(X)
P(Y)

P(X|Y)= (3.24)

onde:

P(X |Y) ¢ a probabilidade do evento X ocorrer dado que o evento Y ocorreu.
P(Y | X) é a probabilidade do evento Y ocorrer dado que o evento X ocorreu. P(X) é
a probabilidade a priori do evento X ocorrer. P(Y) é a probabilidade a priori do evento
Y ocorrer. Essa equacao permite atualizar a probabilidade do evento X ocorrer, levando
em consideracio informacoes adicionais dadas pelo evento Y. E uma ferramenta valiosa
em situagoes onde as probabilidades a priori podem ser ajustadas com base em novas

evidéncias ou observagdes, o que é essencial em muitos contextos praticos e cientificos.

3.3.3 Continuo-Discreto

Dado um processo discreto X e um processo continuo Y, a fungao probabilidade
discreta para X condicional a Y = y a forma simples do processo é dada por: (WELCH,;
BISHOP, 2001)

fr(y | X =2)px(z)
Yoz fy(y)

px(z|Y =y) = (3.25)
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4 Processos estocasticos

Um processo estocastico ¢ uma generalizacao do conceito de uma variavel aleatoria
que representa a evolucao de um sistema com relagao ao tempo. Em processo estocastico
h& uma indeterminacdo de como o processo pode se evoluir mesmo que se conheca as
variaveis iniciais. Temos como exemplo de processos estocasticos as flutuagoes do mercado
de acgoes, fluxos turbulentos de fluidos, variagoes no campo magnético da Terra, etc.
Segundo Simon (2006), os processos estocasticos podem ser separados em quatro tipos.

S3o eles:

e Tempo continuo e espago de estado continuo. Entao X () é um processo aleatério
continuo. Por exemplo, a temperatura em cada momento do dia é um processo

aleatério continuo pois tanto a temperatura e o tempo sao continuos.

e Tempo continuo e espaco de estado discreto. Entdo X (¢) é um processo aleatério
discreto. Por exemplo, o nimero de pessoas em um determinado prédio em cada
momento do dia é um processo aleatorio discreto pois o niimero de pessoas é uma

variavel discreta e o tempo é continuo.

e Tempo discreto e espago de estado continuo. Entdo X () é uma sequéncia aleatoria
continua. Por exemplo, a alta temperatura em cada dia é uma sequéncia aleatoria
continua pois a temperatura é continua mas o tempo é discreto (dia um, dia dois,
etc).

e Tempo discreto e espaco de estado discreto. Entao X (¢) é uma sequéncia aleatéria
discreta. Por exemplo, o maior nimero de pessoas e um prédio em cada dia é uma
sequéncia aleatéria pois o niimero de pessoas é uma variavel discreta e o tempo

também é discreto.

Por ser uma variavel aleatéria que se modifica com o tempo, um processo esto-
castico possui uma distribuicdo e funcao densidade com relagdo ao tempo. Sua funcao
densidade de probabilidade de X () é:

Fx(xz,t) = P(X(t) < x) (4.1)

Se X (t) é um vetor aleatdrio e possui n elementos, a inequalidade é:

Fy(z,t) = PIX1(t) < 21... X < 2(1)] (4.2)
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Entao sua funcao densidade de probabilidade é:

de(LC, t)

fX(wat) = dz

(4.3)

Considerando que X (¢) é um vetor aleatério, "entao a derivada sobre dela ¢ tomada

sobre cada elemento de x. Por exemplo, se X () tem n elementos, entao:" (SIMON, 2006)

de(ZC, t)
= =0 4.4
frlon) = S0 (14)
E a funcao densidade de probabilidade se torna
. anX (x, t)
Ixtwt) =g e, (45)
A média e a covariancia de X (¢) também sdo fungdes do tempo:
(t) = / T (e, t)dz (4.6)
Cx(t) = B[[X () — 20))[X (1) — 2(1)]"] = /_OO[CL’ — 2Oz — 2] f(x,t)dz (4.7

A covaridncia é um termo recorrente quando se trata do filtro de Kalman. Se en-
tende por covariancia uma dimensao da interdependéncia numérica entre uma variavel
aleatoria e outra. Desta definicdo, podemos tirar por exemplo que uma variavel indepen-
dente tem covariancia zero (SIMON, 2006). Tém-se que se X (¢) possui dois tempos (1)
e (t2), entdao surgirdo X (¢1) e X(t3). Pode-se entdo, dada as varidveis aleatoérias, definir
uma distribuigdo de probabilidade conjunta para X(t1) e X (t2) bem como uma fungao
densidade. As equacoes abaixo sdo as funcao distribuicao de probabilidade de segunda

ordem e a funcao densidade de segunda ordem para este caso, respectivamente:

F(ZEhZEQ,tl,tg) = P(X(tl) S Il,X<t2) S ZL'Q) (48)

62F(x1, X2, tl) t?)
8[E18[E2

f(@1, 20,11, t2) = (4.9)

Considerando ainda que X (¢) é um vator aleatério de n-elementos. A inequagao
que define F'(xy1,xo,t1,t2) € f(x1, 29,11, 1) na verdade consiste das segunda inegualdade
e segunda derivada respectivamente. A correlacao entre duas varidveis aleatérias X (t1) e

X (t2) é chamada de autocorrelagdo ou autocovariancia de um processo estocastico X (¢):

Rx(ty,ts) = E[X (1) X ()] (4.10)
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A autocovariancia de um processo estocastico é formalmente:

Cx(t1,12) = B[X(t1) = X(1)][X (2) — X (£2)]] (4.11)

A fungao densidade de probabilidade para alguns processos estocasticos nao variam
com o tempo. Para estes casos, os chamados processos aleatorios estacionarios, a média
de um processo estocastico é constante com relagdo ao tempo e a autocorrelacao ¢ uma
funcdo da diferenca de tempo to —¢; (SIMON, 2006):

E[X](t) = & (4.12)

E[X(t) X" (t2)] = Rx(t2 — 1) (4.13)

Essas condigdes podem ser verdadeiras para processos estocasticos em que sua
funcao densidade de probabilidade variam no tempo. Para esses processos, déd-se o nome
de processos estacionarios no sentido amplo. "Um processo estaciondrio é um processo
estacionario no sentido amplo porém, um processo estacionario no sentido amplo pode ser
ou nao estacionario" (SIMON, 2006). Para um processo estacionario no sentido amplo, as

propriedades podem ser mantidas:

Rx(0) = B[X(t)XT(t)] (4.14)

Rx<—7') IR)((T) (415)

Para processos estocasticos escalares:

|Rx(7)| < Rx(0) (4.16)
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4.1 Ruido

Como dito anteriormente, um processo sempre esta atrelado a ruidos e aqui tém-
se que: se uma variavel aleatéria X (1) é independente de outra X (t3) para todo t; # to
entdo X () é chamado de ruido branco. Caso contrario, X (t) é chamado de ruido colorido.
Ambos sao caracterizados por sua densidade espectral do processo estocastico. A densi-
dade espectral Sx(w) de uma processo estocastico estacionario amplo X (t) é determinado

como a transformada de Fourier da autocorrelagao (SIMON, 2006).

Sx(w) = /_ Z R (7)e 77 dr (4.17)
R(7) = 217T /" s (4.18)

Estas sao as equagoes conhecidas como relagoes de Wiener-Khinchine onde w in-
dica o nimero de ciclos por segundo (SIMON, 2006). Essa relagdo entrelaga o tempo e
frequéncia de espectro de mesmo sinal. A densidade espectral de poténcia constante para

caso discreto de um processo aleatorio é definido por:

Sx(w) = i Ry (k)e <k (4.19)
k=—00
Sendo we[—, 7]
Ra(k) = ;W " sxwertds (4.20)

E um caso discreto no tempo de um processo estocastico X (¢) é chamado de ruido

branco se:

o, k=0 )
Rx (k) = =070y (4.21)
0, k#0
0 € o delta de kronecker que por definicao:
1, k=0
O = (4.22)
0, E#0

Um ruido branco para um caso discreto possui autocorrelagdo apenas no momento

presente, o que sugere os sinais de ruido branco se tornem independentes. "Se X (t) é um
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processo de ruido branco discreto no tempo, entao a variavel aleatéria X (n) nao é correla-
cionada com X (m) a nao ser que n = m" (SIMON, 2006). O que implica que a densidade

espectral de poténcia constante possui igual intensidade em todas as frequéncias:

Sx(w) = Rx(0) (4.23)
Para todo we|[—m, .
Para todo w.
Rx (1) = Rx(0)d(7) (4.25)

Ruido branco é uma parte importante para uma analise de um modelo por ser uma
parte inerente a ele; apesar de ser dificil de se ver na pratica pela razao de que "nenhum
sistema pode exibir uma energia infinita através de um um espectro infinito" (WELCH;
BISHOP, 2001).

4.2 Modelo em Espaco de Estados e Covariancia

Um modelo em espago de estados nada mais é do que um modelo notacional com
entradas e saldas para estimar um problema. Levando em consideragao um processo linear

em instantes discreto no tempo, tém-se:

= Fp12p—1 + Group—1 + wi—y (4.26)

Onde z é o vetor de n-estados a ser estimado, Fi_; é a matriz n xn de transi¢ao (ou
matriz fundamental) que modela matematicamente a forma que o estado varia do instante
tr_1 para o instante t;, Gr_1 é uma matriz n x [ relacionada ao modelo de entradas de

controle ug_1 € wi_1 é o vetor de ruido branco discreto de dimensao p (KUGA, 2005).

Para entender como a média do estado xp varia com o tempo, balanceando a

equagao com a esperanga dos dois lados (SIMON, 2006):

T = E(xk)
= I 1%p—1 + Gro1up—y (4.27)



Capitulo 4. Processos estocdsticos 38

Uma nogao de covariancia deve ser introduzida aqui. A matriz de covaridncia se
diz respeito aos erros associados ao sistema. Para entender como a covariancia de xj varia

com o tempo, as equagoes 4.26 e 4.27 podem ser combinadas para obter (SIMON, 2006):

(l’k — i‘k)()T = (Fk—lxk—l + Gk_luk_l + Wi_1 — fk)()T

= [Fro1(p—1 — Tp—1) + wi—1) []T

~ o (4.28)
= Fpo1(p—1 — Tpe1(xp1 — Frm1 (T — Tpo1Tp—1) T + wpmqwi_ +
FFp (Tt — Teo)wiy + wia (w1 — Tr1)TFL
Como (zj_1 — T_1) nado sdo correlacionados com o wy_1, entao:
P.=F |(zr —xp)(..)T
- £l -0, i

=F. 1P Fl |+ Qo

Esta é a equagao de Lyapunov discreta no tempo (SIMON, 2006), ela é necessaria
para o entendimento do filtro de Kalman. O termo @Q;_; é associado aos erros do sistema.

Para a parte estatistica, modelada como ruido branco (KUGA, 2005):

E(wy) =0 (4.30)
E(wkij) = Qkék,j
O ruido pode ser representado por:
wy, ~ (0, Q%) (4.31)

E segundo (KUGA, 2005) significa que a variavel aleatoria wy tem uma distribuigao

normal de média 0 e covaridncia Q

Para a modelagem em das medidas tém-se a equacao:

Yk = Hrxp + vk (4.32)

Onde y;, é o vetor de m observacoes coletadas, H é a matriz m x n relacionando as
observagoes ao estado e v é o vetor de m ruidos brancos discretos (KUGA, 2005). No caso
linear, a matriz H é normalmente uma raiz de constantes e modela como as observagoes
se relacionam ao estado (KUGA, 2005).

E(Uk) =0

(4.33)
E(UkUJT) = Rkék—j

A equagado acima representa o modelo do ruido branco, associado aos erros de

natureza aleatoria e Ry a matriz de covariancia das observacoes.
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Estas sao as equacgoes que servirao de modelo base para o filtro de Kalman discreto
no tempo e sao chamadas de, respectivamente, modelo de processos e modelo de medidas.
x), representa um novo estado modelado como combinacao linear do estado anterior xj_4

e ruido processado wu;. As observagoes y sao derivadas do estado interno z;, (WELCH;

BISHOP, 2001).
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5 Filtro de Kalman discreto no tempo

O filtro de Kalman é uma importante ferramenta recursiva de estimacao que,
segundo (KUGA, 2005) se diferencia por poder incorporar um ruido dindmico no modelo
da dindmica do estado e por fornecer as estimativas para o instante em que a medida é
processada. O filtro de Kalman é um conjunto de equagoes matematicas que implementa
uma previsao 6tima de um estado em um sistema tentando minimizar os erros covariantes
estimados. Para isto, o filtro conta com dois agrupamentos de equacao, uma parte de

propagacao ou predicao e a outra de atualizagao ou correcao (WELCH; BISHOP, 2001).

Procura-se fazer uma estimativa de um estado que, por sua defini¢dao, varia ao
longo do processo de estimagao (KUGA, 2005).0 modelo matemaético para a estimagao
desses fenomenos fisicos foi descrito no capitulo anterior. A modelagem do estado linear
para o caso discreto é dada pela equacao 4.26 e o modelo das observagoes representa as

medidas do estado real do sistema como descrito pela equagao 4.32.

Nas equagoes, wy e v representam a parte estatistica do modelo associados os
ruidos de predicao e correcao respectivamente. Elas sao consideradas independentes uma

da outra e possuem distribui¢do normal (SIMON, 2006):

(5.1)

Na pratica, a matriz de covariancia dos ruidos @)y e Rx mudam ao longo do tempo,

porém, assume-se que elas sao constantes.

5.1 Fase de atualizacao

O objetivo do filtro de Kalman é, como mencionado anteriormente, fazer uma
estimativa de um estado x, atualizando o modelo a cada passo de tempo de acordo com
Y, estimando o processo utilizando um feedback (WELCH; BISHOP, 2001) combinando as
medidas e as predigoes para estimar o valor de uma variavel fazendo uma média ponderada
entre as medidas e a predi¢cao do modelo, diminuindo dessa formar, as incertezas associadas
ao sistema (WELCH; BISHOP, 2001). Sendo assim, o filtro de Kalman se divide em duas
etapas: a fase de predigdo e a fase de atualizagao (SIMON, 2006). Para demonstrar o
estado a posteriori na notagao, tém-se representado o sobrescrito '+’. Entao, para o estado
estimado a posteriori x;, incluindo o tempo k£ com todas as medidas, é representado como
2. E, de forma analoga, o estado com todas as medidas antes do tempo k (sem inclui-lo,

no entando) a priori, representa-se &, com o sobrescrito -’
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Pode-se definir os erros estimados a priori e a posteriori como:

e, =X — Iy,

o (5.2)
er = T — Iy,
A covariancia do erro a priori é:
Py = Ele; e "] (5.3)
E a covariancia do erro a posteriori
P} = Elepef] (5.4)

Comeca-se encontrando a equagao que determina o estado a posteriori estimado

21, como combinagao linear do estado a priori xy

Na equagao acima, a diferenga (yx — HpZ), ) é chamada de residuo e ele reflete a di-
vergéncia entre a medida prevista H;Z, e a medida computada y,. Um residuo com média
zero significa que as duas varidveis estao diretamente relacionadas (WELCH; BISHOP,
2001).

Interessante notar que o filtro de Kalman nao se baseia em um histérico de medidas
como em outras técnicas de observacao, tém-se que K é o ganho de Kalman, utilizado
para minimizar os erros da covariancia a posteriori. O ganho de Kalman ¢ uma matriz
n X m que pondera se o sistema dard mais importancia para Z, ou y; para a estimacao
do sistema (WELCH; BISHOP, 2001).

Ky = Py HF (H Py HF + Ry) ™! (5.6)

De acordo com a equacao, a medida que o erro de covaridncia medido R se aproxima

de zero, entao K pondera mais a medida para o residual. Tém-se que:
lim K =0 (5.7)
P =0

Ou, demonstrando matematicamente os pesos atribuidos pelo ganho de Kalman,

tém-se um caso extremo para a medida da covariancia ¢ igual a zero.

. . b H, _
A, Ky = Jim H.P H + Ry A Bk = Hy (5:8)
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Assim sendo, ao substituir na equagao (5.5), encontra-se que:

As equacgoes da fase de atualizacdo ou correcao do filtro de Kalman para o caso

discreto no tempo sao, portanto:

I = Iy + Ki(ye — Hyly) (5.10)
Ky, = Py Hy (HyPy Hy + Ry,)™" (5.11)
P = (I - KyHy) P, (5.12)

5.2 Fase de predicao

A fase de predicao é utilizada para propagar o estado e a covaridncia entre os
instantes discretos (KUGA, 2005). As equagoes da fase de predicao do filtro de Kalman

para o caso discreto no tempo sao:

A — /\+
T, = Fp12y, + Gro1up—

N (5.13)
Py =F, 1Pt 1 FL 4+ Qr

A equacao de covaridncia do erro para a parte de atualizacao deriva de como a

covariancia de um estado de um sistema linear discreto no tempo propaga com o tempo

(KUGA, 2005).

P, = F 1 Pe FT 4+ Qo (5.14)

Desta equacao, pode-se obter:

P, = Ap 1P AL 4+ Qi (5.15)

A chamada equagao de predigdo ou propagacao para P.

O diagrama abaixo, demonstra o modelo completo do filtro de Kalman discreto

no tempo.
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Figura 3 — Modelagem Filtro de Kalman

Estado Inicial Estado Anterior Novo Estado Previsto
ﬂ 'ﬂ
Estado atual se o
Atualizagdo com
torna o .
anterior a nova medida

et
«

Fonte: Imagem do autor
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6 Filtro de Kalman Linearizado

Para sistemas em que os estados nao variam linearmente, deve ser utilizado méto-
dos mais avancados para estimacao. O filtro de Kalman é uma ferramenta tao poderosa
que se consegue estender a sua aplicacao a sistemas nao-lineares. Foi desenvolvido entao,
o filtro de Kalman estendido (EFK) que vem a ser a técnica nao-linear mais utilizada nas
ultimas décadas (SIMON, 2006) (principalmente no que envolve em equagoes aerodiné-
micas) e que propoe fazer uma linearizacao do sistema através de uma expansao da série
de Taylor truncada no termo linear (KUGA, 2005). O problema do modelo linear é que
uma entrada Gaussiana nao necessariamente produz uma saida Gaussiana (CRASSIDIS;
JUNKINS, 2012) como mostrado na figura 4, o que se propoe entao, é realizar uma line-
arizacao do sistema nao-linear no ponto em que o sistema se encontra e, para isto tém-se
a ferramenta da derivagao para encontrar-se a linha tangente em um ponto de referéncia.
Por isto, a ulizacao da série de Taylor, que realiza uma série de derivadas no modelo em

questao.

Figura 4 — Exemplo de linearizacao de um modelo nao-linear

' piy) " — Funcio g(x)
'\ | = Gaussiana de p(y) T * - - -aprox. Taylor
Média de p(y) : x média p
" - - -Gaussiana de EKF [ . o 2in)

Média de EKF \

|
y=g(x)

pix)
x  Meédia p

Pix)

Fonte: Thrun Wolfram Burgard (2000) adaptado

Diferente do filtro de Kalman linearizado que necessita de uma informacao a priori
(chute inicial) precisa para que os valores convirjam em torno de uma trajetéria nominal,

tornando o modelo impreciso, o EFK converge atualizando sempre a trajetéria de refe-
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réncia (KUGA, 2005). As imagens 5 e 6 demonstram o filtro linearizado de Kalman em
comparagao com o filtro estendido de Kalman, respectivamente. Percebe-se como o filtro

estendido atualiza o estado com relacao as medidas.

Figura 5 — Diagrama temporal do filtro linearizado de Kalman

. 0% .
of I _____________ — verdadeiro

——— o) e ]

Fonte: Kuga (2005)

Figura 6 — Diagrama temporal do filtro estendido de Kalman

- | . X 7
~ verdadeiro

Fonte: Kuga (2005)

O modelo que é utilizado para pardmetros aerodindmicos é o chamado por (SI-
MON, 2006) como EFK hibrido no qual as medidas sao discretas no tempo e as dinamicas
sao continuas no tempo. Primeiramente, considerar um sistema nao-linear geral com me-

didas e dinamicas continuas no tempo:

T = f(x,u,w,t)
y = h(x,v,t)
w~(0,Q)
v~ (0,R)

(6.1)

Usa-se a série de Taylor para expandir as equagoes em torno de ug, xg, Yo € 0s ruidos
wq € 1yo. Todos baseados em informagoes a priori de em como o sistema se comportara.
Obviamente o modelo se comportara de forma diferente da imaginada por questoes como

perturbagoes ou uma modelagem imprecisa mas o comportamento real do sistema dee ser
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proximo ao valor nominal e para isto, a linearizacdo com as séries de Taylor devem fazer

uma aproximagao correta (SIMON, 2006).

&~ f(r,u,w,t)+ %b(x — 20) + %’0 + %ﬂo(w — wo)
= f(xo, up, wo, t) + AAx + BAu + LAw
Y= h(l‘o,’l)(),t) + %b(?} - Uo)
= h(zg,vp,t) + CAz + MAv

(6.2)

Assumindo que os ruidos wy(t) e vo(t) tem valor zero para qualquer tempo, entao

Aw(t) = w(t) e Av(t) = v(t). A trajetéria nominal do sistema é: (SIMON, 2006)

&9 = f(xo, uo, wo, t)

(6.3)
Yo = h(xg,vo, 1)

A diferenca do estado real e o estado nominal (ou estado de referéncia) e as medidas

reais e nominais sao descritas por:

Al =1 — Iy

(6.4)
Ay =y —1yo
Combinando #, da expressio 6.3 com Az da expressio 6.4, obtém-se:
to+ A% = f(wo, uo, wo, 1) + AAE + K[y — yo — C(& — )] (6.5)

Se xo(t) = &(t), entdo AZ(t) =0 e Az(t) = 0. O que significa que a linearizacao
da trajetéria xo(t) é igual a estimacao linearizada do filtro de Kalman #(t). A equagao

entao, fica:

&= f(& u, wo,t) + Ky — h(Z,vo,1)] (6.6)

Aplicando as defini¢oes, as equagodes sao:

At = AAx + Lw
= AAx 4+
o~ (0,Q):Q = LQLT (6.7)
Ay = CAx + Mo
o~ (0,R); R=MRMT

Segundo (KUGA, 2005) se torna vantajoso utilizar o filtro de Kalman linearizado

para sistemas nao lineares para se obter uma economia de CPU em simulagoes pois o
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filtro linearizado consegue calcular covariancias e ganhos "off-line". Estas sao as equacoes

do filtro de Kalman linearizado:

Az(0) =0
P(0) = E[(Az(0) — Az(0))(Az(0) — Az(0))"]
AL = AAE + K(Ay — CAR)

B 6.8
K = PCTR™! (6:8)
P = AP+ PA*+Q — PCTR™'CP
T = To + AZ

6.1 Filtro de Kalman Estendido

O filtro de Kalman estendido gera trajetorias de referéncia que sao atualizadas
a cada processamento das medidas do instante correspondente (KUGA, 2005). O que
garante que o sistema convirja em torno da trajetoria real do sistema disponivel. Para sis-
temas aerodindmicos, convém utilizar o sistema continuo-discreto, chamado por (SIMON,
2006) de sistema hibrido, onde se tém as dindmicas continuas no tempo e as medidas

discretas no tempo, representadas por:

= f(x,u,w,t)

Ye = hi(vk, vi)
w(t) ~ (0,Q)
v ~ (0, Ry)

(6.9)

Tém-se que z é o vetor do estado que tem valor xg no tempo %y, u é o vetor de
entrada, y; ¢ a medida do sistema no tempo k, f e hy sao as func¢oes nao lineares w; é o
ruido continuo no tempo que assume-se ter média zero com covariancia ) e vy é o ruido
discreto no tempo gaussiano com covaridncia Ry (MENG; LI, 2010). O filtro de Kalman
possui, como visto, duas fases. A fase de propagacao ou predicao para o filtro de Kalman

estendido é:

At B
. Jx‘)] o (6.10)
Py = El(xo — ¢ )(xo — 25)"]
Para k =1,2... , executa-se:
A _ A t

P=AP+ PAT + LQL"
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Onde A e L sdo matrizes resultado dos jacobianos dada as linearizac¢oes do sistema.

Para a fase de correcao, tém-se:

P,j = — KyHy)P, (I — Kka)T + KkMkRkM,fkaT

Hy e My, sdo as derivadas parciais de hg(zg, vg) em relagdo a xp e v, (SIMON,
2006).
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7 Mecanica do voo da aeronave

Este capitulo é dedicado a apresentar a aeronave discutida pelo estudo bem como

introduzir os conceitos relacionados a dinamica de voo das aeronaves.

7.1 Boeing 747

O Boeing 747 é uma aeronave comercial fabricada nos Estados Unidos pela unidade
de aeronaves comerciais da corporacao Boeing. A familia de aeronaves possui quatro
motores possui uma larga fuselagem que conta com versoes cargueiras e para passageiros
que, manteve o recorde de capacidade de passageiros por 37 anos. O antincio da aeronave
foi feita no comeco dos anos 1960 e voou pela primeira vez comercialmente em 1970 com

a versao 747-100 representada na figura 7 (Boeing Companny, 2022).

Figura 7 — Boeing 747-100

Fonte: Shaniqua Manning Muhammad and Josh Green (2022)

7.2 Dinamica de voo

Para a construcao das matrizes e aplicacao do filtro de Kalman é necessario ter o
modelo do sistema. Neste capitulo, apresentam-se os parametros aerodinamicos necessa-

rios para a aplicagao do filtro
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A estabilidade de uma aeronave, ou a falta dela, esta relacionada a uma proprie-
dade chamada de equilibrio. O equilibrio é estavel se o corpo é perturbado e retorna ao
seu estado inicial. Essa estabilidade pode ser estavel, representada na figura 8 onde, se
aplicada uma forca, o corpo voltara ao equilibrio no seu estado inicial. Equilibrio instavel
na figura 9 onde se essa mesma forca for aplicada, o corpo se afastara de sua posicao
inicial de equilibrio. E equilibrio indiferente (neutra) onde se a forga for aplicada, o corpo

ird se equilibrar em outra posicao diferente da inicial, representada na figura 10.

Figura 8 — Estabilidade estatica estavel

4

Fonte: Etkin e Reid (1996)

Figura 9 — Estabilidade estatica instavel

Fonte: Etkin e Reid (1996)

Figura 10 — Estabilidade estatica indiferente

777777977777

Fonte: Etkin e Reid (1996)

A estabilidade dindmica de uma aeronave esta relacionada a reacao desta aeronave
ao ser perturbada com relagdo ao tempo, os preceitos sao os mesmos do equilibrio estéatico
temos entao uma aeronave pode ser dinamicamente estavel 11 onde ela devera voltar ao
estado de equilibrio (cruzeiro) se for perturbada. A estabilidade de uma aeronave pode
ser dinamicamente indiferente 12 onde ela nao tem tendéncia nem de se afastar ou de
se aproximar do ponto de equilibrio e dinamicamente instavel 13 onde a aeronave tem

tendéncia a se afastar do ponto de equilibrio.
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o1

Figura 11 — Estabilidade dinamica estavel

Fonte: Barnard e Philpott (2010)

Figura 12 — Estabilidade dindmica neutra ou indiferente

Fonte: Barnard e Philpott (2010)

Figura 13 — Estabilidade dindmica instavel

Fonte: Barnard e Philpott (2010)

A estabilidade lateral da aeronave se da em torno do seu eixo longitudinale e

exprime a capacidade de estabilidade durante a rolagem. Os fatores que influenciam na

estabilidade lateral sdo: diedro, enflechamento, efeito quilha e distribuicao de peso da

aeronave.

Entende-se por estabilidade longitudinal de um aviao a qualidade em ser estavel em

torno do seu eixo lateral. O centro de gravidade possui grande influéncia na estabilidade

longitudinal de um aviao que, para ser considerado estavel longitudinalmente, precisa ter

seu centro de gravidade a frente do seu centro de pressao.
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O estabilizador horizontal é o responsavel por trazer a aeronave para sua posicao
inicial de equilibrio apés uma forga aplicada (como uma rajada de vento por exemplo).
Esse tipo de estabilidade pode ser determinada pela tamanho do estabilizador horizontal

e sua distancia para o centro de gravidade.

E finalmente a estabilidade direcional ou vertical de uma aeronave ocorre sobre
o eixo vertical e exprime a qualidade de estabilidade durante uma guinada. Os fatores
que influenciam a estabilidade direcional sao: tamanho do estabilizador vertical, posi¢ao
do centro de gravidade e enflechamento da asa. Os eixos e movimentos do avidao estao

representados na figura 14.

Figura 14 — Eixos de um aviao

Eixo
lateral

Fonte: Sampaio (2006)

Para a analise das dindmicas necessarias, tém-se alguns angulos a serem definidos,
sao eles : o0 angulo de ataque «, angulo de derrapagem [, angulo de incidéncia v e dngulo
de atitude da aeronave 6 conforme a figura 15. Nota-se que o angulo de ataque é o
angulo compreendido entre o vetor de corpo rigido by da aeronave e o vetor velocidade
aerodinamica v,;. O angulo de derrapagem da aeronave ¢ o angulo entre o vetor b e
a componente do vetor velocidade vy;. O angulo de incidencia da aeronave é o angulo
entre o horizonte (considerado inercial) e o eixo v,. E entende-se como o dngulo de
atitude da aeronave o angulo entre o horizonte e o eixo by. Respectivamente: (CRASSIDIS;
JUNKINS, 2012)
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Figura 15 — Forcas aerodinamicas

Lifi

0=a+~ (7.1)
a=tan 12 (7.2)
U1
v
p = sen 1’72” (7.3)

Sendo vy, v9 e v3 componentes de incidéncia do vento relativo ao longo dos eixos

61, 62 (§ 63.

o] = (02 + 02 +02)2 (7.4)

Oriunda da equagao da segunda Lei de Newton, tem-se a equacao de forca abaixo

somada a forgas de gravidade, tracdo e aerodinamicas:

Ty — Dcosa + Lsena — mgsent = m(vy + vsws — vows) (7.5)

Y — mgcosfseng = m(vy + viws — v3w) (7.6)

T3 — Dsena — Leosa + mgcosfcosdp = m(vs + vawy — v1ws) (7.7)
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D é o arrasto, L a sustentacao, Y é a forca lateral, T} e T3 sdo os componentes de

tragao sobre os eixos b e bz, As equacoes de arrasto e sustentacao sao representadas por:

D = CpgS (7.8)
Y = CyqS (7.9)
L=CgS (7.10)

Os coeficientes C'p, Cy e (', sao os coeficientes de arrasto, forca lateral e susten-

tagao, respectivamente, S é a area da asa e § é a pressao dindmica de equacao:

7= gollll (7.11)
Os coeficientes aerodinamicos:

D = CpgS (7.12)

Y =CyqS (7.13)

L =CLgS (7.14)

Tem-se aqui dp representado pelo angulo de deflexdo do profundor, dg angulo
de deflexdo do leme e §4 angulo de deflexdao do aileron. As deflexdes das superficies de

comando do aileron e do leme sao ilustradas pelas figuras 16 e 17 respectivamente.

Figura 16 — Deflexao do aileron

/_\_éliizonul tail
=

Fonte: Crassidis e Junkins (2012)
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Figura 17 — Deflexao do leme

Fonte: Crassidis e Junkins (2012)

Derivada da equagao de Euler Jw = —[wzx]Jw + L, as equagoes rotacionais sao
dadas por:
J1wy — Jisws — Jizwiws + (Jag — Jag)wews = La, + L (7.15)
Jaoty + (J11 — Jaz)wiws + Ji3(w? — w3) = La, + L, (7.16)
J33w3 + Ji3w1 + Jiswaws + (Jog — Ji1)wiws = La, + L, (7.17)

Segundo Crassidis e Junkins (2012) para aeronaves convencionais, os planos by e bs
sao normalmente um plano de simetria o que implica que Jog = J13 = 0. Sendo que Ly, ,

Ly, e L4, sao torques aerodinamicos, L 4,, L4, e L4, sao os torques de tracao do sistema.

La, = CiqSb (7.18)
Ly, = CagSc (7.19)
La, = CoqSbh (7.20)

Cy, Cp, e O, sao os coeficientes de torque de rolagem, arfagem e guinada. b é a

envergadura e ¢ é a corda geométrica como descrita na figura 18 .
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Figura 18 — Caracteristicas de uma asa finita

Fonte: Rodrigues (2014)

As equagoes de (), C,, e C,, sao descritas por:

Awlb A(.L)gb

C) = Clo + Clﬁﬁ + OlgR(SR + Cl,;A(SA + Clp 0. + Clr 0. (7.21)
ALUQ(_)
O = Ciny + Cono 0+ Cingy 05 + O (7.22)
Awlb ACL)gb
Cr = Ch, + CryBB+ Crs 0r + Cys 54+ C’nPTSS + Onr% (7.23)

Onde vy é a velocidade estavel total, Aw; é a velocidade angular. Para determinar

as velocidades lineares, utiliza-se a matriz de navegacao, definida por:

T Oy spsbcyy — copsyy  cpsOc) + spsi| | vy
gl = |cOsv sopsOc) + cos  copsbcy) — spsi| |vg (7.24)
Z —s6 soch coch U3

Para determinar a posicao da aeronave em questao, deve-se integrar a equagao
7.24. &, y e Z sao as componentes da velocidade de acordo com a referéncia. ¢, 6 e 1 sao
os angulos de rolagem, arfagem e guinada respectivamente que podem ser encontrados

integrado a equacgao abaixo chamada de matriz de atitude:

) 1 s¢tanf  cosptanf| |wy
0| =10  coso —seng | |ws (7.25)
ol o

sengsect cospsect | |ws
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O vetor x, n x 1, a ser estimado corresponde as velocidades lineares, angulares a

posicao da aeronave e os angulos de rolagem, arfagem e guinada, ou seja:

$T:[U wi wy wg ¢ 0 Y p, pe h] (7'26)

Onde p,,, p, e h sao coordenadas do sistema NED (referéncia do sistema inercial
da terra) relativas a posicao (STEVENS; LEWIS, 2001).
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8 Contextualizacao

Este capitulo tem como meta realizar uma descri¢ao objetiva do cédigo que imple-
menta uma simulagao para o rastreamento da posi¢ao de uma aeronave 747 utilizando o
filtro de Kalman estendido. Primeiramente, o c6digo define os parametros e variaveis que
serao utilizados no cédigo dados em unidades do Sistema Internacional (SI) e estabelece

também, as condigoes iniciais e condi¢oes de trim da aeronave.

Em seguida, o loop principal do rastreamento comeca. Essa parte do cdédigo realiza
a simulagao da aeronave ao longo do tempo, calculando as variaveis de estado e gerando

medidas simuladas com ruido, que serao usadas posteriormente em algoritmos de filtragem

Posteriormente, o loop principal do rastreamento ¢ iniciado. Nesse trecho do cédigo
ocorre a execugao iterativa que permite o calculo das varidveis de estado da aeronave
em funcao do tempo. Essas variaveis de estado sao fundamentais para o monitoramento

continuo da posicdo da aeronave. Além disso, sao geradas medidas simuladas com ruido.

O coédigo continua com a implementagao do loop principal do filtro de Kalman
estendido que atualiza as estimativas dos estados da aeronave com base nas medidas ob-
servadas simuladas e nas relagoes entre as variaveis de estado e as medidas. Inicialmente,
sao extraidas as estimativas dos estados como velocidade, angulos de ataque, deslize la-
teral, posicao, angulos de Euler e velocidade angular, a partir das estimativas anteriores
armazenadas. Em seguida, a matriz de observacao do sistema é construida, relacionando
as medidas observadas as estimativas dos estados. O ganho do filtro é calculado com
base nas estimativas da matriz de covariancia, da matriz de observacao e da matriz de

covariancia das medidas.

Ap6s o calculo do ganho, a matriz de covaridncia é atualizada utilizando a equagao
de atualizacao do filtro de Kalman o que permite ajustar a incerteza das estimativas dos

estados com base na diferenca entre as medidas reais e as estimativas anteriores.

Finalmente, a estimativa dos estados ¢ atualizada utilizando o ganho ponderado e a
diferenga entre as medidas reais e as estimativas anteriores. Essas estimativas atualizadas

sao armazenadas em uma matriz.

O loop continua até que todas as iteracoes sejam percorridas, atualizando as esti-
mativas dos estados em cada etapa. No final do loop, as estimativas dos estados contém
as melhores estimativas dos estados da aeronave com base nas medidas simuladas e no
filtro de Kalman estendido.
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9 Metodologia

A metodologia tem como objetivo lidar com a estimativa de estados nao lineares.
Utiliza-se a abordagem do Filtro de Kalman Estendido (EFK) aplicado ao modelo pro-
posto, examinando os residuos de medicao dos sensores presentes na aeronave e realizando
uma analise do erro para verificar a precisao e o tempo de processamento computacional
em uma altitude baixa durante a fase de cruzeiro, onde as forcas de tracdo e arrasto,
sustentacdo e peso se equilibram e para o caso de curva coordenada, onde o angulo de

derrapagem ¢ nulo.

9.1 Parametros iniciais

Para a estimacao dos 12 estados propostos para o trabalho, os parametros que
foram considerados para o boieng 747 sao (CRASSIDIS; JUNKINS, 2012):

Cp, =0.0164 Cp, =020 Cp, =0
Cro =021 Cp, =44 Cp, =0.32

Cng =0 Cp, =-100 Cp, =-130 Cp, =—-205

[e3

As constantes geométricas da aeronave sao:

S =510.97m?* ¢=28.32lm b=>59.74m p = 0.6536033kg/m>

Para massa e inércia tém-se:

m = 288674.58kg  Jay = 44877565kgm?

Para uma altitude de 6096 metros (20000 pés), considera-se:

[v]| = 205.13m/s q = 13751.2N/m?
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A matriz de covaridncia P, representa a incerteza inicial do estado estimado do
sistema, levando em consideracao a propagacao de erros do modelo e das medidas iniciais.

Ela é representada pela matriz diagonal:

P, = diag(10 10 10 0,01 0,01 0,01 10 10 10 0,01 0,01 0,01)

As matrizes de covaridncia @), e R representam a incerteza associada aos ruidos
do processo e das medigoes, respectivamente, no momento inicial da estimativa. A matriz
(), descreve a incerteza do processo, enquanto a matriz R, representa a incerteza das

medicoes realizadas. As duas matrizes diagonais estao representadas abaixo

diag(0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001

o= 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001)

R,= diag(1 1 1 1 1 1)



62

10 Resultados

O objetivo deste capitulo é apresentar os resultados da estimacao dos estados em
um regime de cruzeiro em baixa altitude utilizando o filtro de Kalman estendido. Em
particular, foram estimados 12 estados essenciais para a analise e controle da aeronave:

velocidade, posicao e angulos de arfagem, guinada e rolagem.

Os resultados obtidos fornecerao informagoes sobre a qualidade da estimagao dos
estados e a capacidade do filtro de Kalman estendido em lidar com os desafios especificos
do regime de cruzeiro em baixa altitude. Serdo analisadas medidas de desempenho, como
erro de estimativa, convergéncia e robustez em relagao a perturbagoes e ruidos presentes

nas medicoes.

Sera utilizado o grafico box plot para a apresentagao dos resultados, o grafico é uma
representacao visual que resume a distribuigao estatistica de um conjunto de dados. Ele
exibe informagoes sobre os valores maximos e minimos, a mediana, os quartis e a presenca
de outliers. A estrutura do box plot consiste em uma caixa retangular que abrange o
intervalo entre o primeiro quartil (Q1) e o terceiro quartil (Q3), com uma linha vertical
que indica a mediana. Os whiskers estendem-se a partir da caixa até os valores minimo e
maximo dentro de um limite. Outliers, ou valores atipicos, sdo representados como pontos
individuais fora do intervalo dos whiskers. (CAPELA, 2011)

Ao analisar os graficos comparativos entre o estado real e o estado estimado das
velocidades lineares nas diregoes x, y e z representado na figura 19, observamos um com-
portamento interessante. Através da analise visual é possivel notar que a velocidade na
direcdo x apresentou uma convergéncia mais acentuada em relagdo as outras diregoes. A
analise do grafico box plot das figuras 20 a 22 revela que a dire¢do y possui uma maior
variabilidade, evidenciada pelo maior nimero de outliers. Além disso, v, apresenta uma
maior diferenca entre os estados estimados e os reais, como indicado pelos whiskers mais

extensos.
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Figura 19 — Estimativa das velocidades lineares
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Figura 20 — Comparativo em grafico box plot da velocidade calculada e estimada da ve-
locidade linear no eixo x
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Figura 21 — Comparativo em grafico box plot da velocidade calculada e estimada da ve-
locidade linear no eixo y
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Figura 22 — Comparativo em grafico box plot da velocidade calculada e estimada da ve-
locidade linear no eixo z
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Ao examinar visualmente os graficos comparativos da figura 23, podemos notar
que a velocidade angular w, apresentou uma dispersao maior em relagao as outras dire-
¢oes. Isso significa que as estimativas realizadas pelo filtro de Kalman estendido para a
velocidade angular na direcao y tiveram uma maior variabilidade em relagdo ao estado

real.

A comparacao entre os graficos estimados e reais do grafico box plot das figuras
24 a 26 revela que o w, possui um maior nimero de outliers, mas nao apresenta uma
diferenca significativa entre os estados estimados e os reais em relacdo aos whiskers. A
velocidade angular w, mostra discrepancias nos whiskers e na mediana, indicando uma
possivel assimetria nos dados. Ja a velocidade angular w, apresenta diferencas nos whiskers
e um grande nimero de outliers, sugerindo uma alta variabilidade e variacdo nos dados

nessa dire¢ao.
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Figura 23 — Estimativa das velocidades angulares
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Figura 24 — Comparativo em grafico box plot da velocidade calculada e estimada da ve-
locidade angular no eixo x
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Figura 25 — Comparativo em grafico box plot da velocidade calculada e estimada da ve-
locidade angular no eixo y
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Figura 26 — Comparativo em grafico box plot da velocidade calculada e estimada da ve-

locidade angular no eixo z

wz(True State) wz(EKF)
‘ 0.04 [ ‘
0.03 ] I %
§ 0.03 i
+
0.02 r % ] 0.02f i
@ o001 @ o001 :
: : ‘
P ol 3" 0r E
|
pye -0.01 ?
i
-0.02
0.02 i ] %
‘ 0.03 T
1 1
Fonte: Elaboracao prépria Fonte: Elaboragao prépria

Com relacao a posicao, podemos constatar que as

posicoes nas direcoes X, y € z

apresentaram uma boa convergéncia entre o estado real e o estado estimado segundo a

figura 27 e os comparativos em box plot das figuras 28 a 30.

Figura 27 — Estimativa das posigoes
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Figura

28 — Comparativo em grafico box plot da posi¢ao calculada e estimada no eixo x
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Figura 29 — Comparativo em grafico box plot da posicao calculada e estimada no eixo y
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Figura 30 — Comparativo em grafico box plot da posicao calculada e estimada no eixo z
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A figura 31 apresenta os angulos de rolagem, arfagem e guinada e, ao analisar os
graficos comparativos notamos uma dispersao maior no angulo de arfagem. Essa carac-
teristica pode ser identificada por meio da representacao grafica em box plot 33, cujos

elementos, como quartis e whiskers, demonstram diferencas significativas.

Figura 31 — Estimativa dos angulos de rolagem, arfagem e guinada
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Figura 32 — Comparativo em grafico box plot do dngulo de rolagem calculada e estimada
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Figura 33 — Comparativo em grafico box plot do angulo de arfagem calculada e estimada
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Figura 34 — Comparativo em grafico box plot do dngulo de guinada calculada e estimada
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10.0.1 Erros

O objetivo deste capitulo é realizar uma anéalise detalhada dos erros do sistema
utilizando a distribui¢do normal como modelo probabilistico. Pretendemos investigar como
os erros se distribuem em torno dos valores esperados e como a distribuicao normal pode
ser aplicada para quantificar e compreender esses erros. Percebe-se nas figuras 35 a 38
uma distribuicao gaussiana em torno do valor dos dados calculados, variando de 30 até
—30. Os dados em uma distribuicao normal sao 68% dos dados estao dentro de um desvio
padrao da média, aproximadamente 95% estao dentro de dois desvios padrao e cerca
de 99.7% estao dentro de trés desvios padrao. Observa-se nos resultados que todos os

parametros calculados ficaram dentro desse intervalo de confianca de 99.7%.
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Figura 35 — Estimativa dos erros para as velocidades lineares
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Figura 36 — Estimativa dos erros para as velocidades angulares
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Figura 37 — Estimativa de erro com relacao as posigoes
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Figura 38 — Estimativa de erro dos angulos de arfagem, rolagem e guinada

—
o
O

O

¢ (Deg)

¢ (Deg)

10
0

10

10
0
-10

10
0
-10

vy

+30¢ U
— ¢ Error
1 1 1 1 _ 30’, J
0 10 20 30 40 oo ? 160
Time (Sec)
+ 309
— @ Error
| | | 1 _ 30_9 J
0 10 20 30 40 ou 60
Time (Sec)
WWW +30 Y
"
E— i,./ Error
1 | 1 1 - 30_ . J
0 10 20 30 40 IU “— 60
Time (Sec)

Fonte: Elaboracao prépria

A Tabela C.2 exibe a média e o desvio padrao do erro estimado dos estados exa-

minados, como ilustrado nas Figuras 35 a 38, para cada técnica de estimativa utilizada

no voo horizontal e nivelado.

Tabela 1 — Erro médio e desvio padrao para o voo reto e nivelado do 747 utilizando EKF

Estado  Média (X) Desvio padrio (+o,,)
U1 1,6394 x 1074 0,0994
vy -0,0488 0,6709
U3 —5,2231 x 1074 0,2233
wy 2,7411 x 107° 5,2174 x 10~*
wWo —8,8067 x 1076 1,7495 x 1074
w3 —7,6010 x 107 0,0025
x 0,0012 0,0981
Yy 0,0029 0,1290
2 —0,0032 0,1078
o) —7,6135 x 107° 0,0018
0 92,1303 x 106 0,018
" 8,9299 x 1075 0,018
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11 Conclusao

Com base nos resultados obtidos ao utilizar o filtro de Kalman estendido, podemos
concluir que os erros calculados foram satisfatérios. O filtro de Kalman Estendido provou
ser uma ferramenta eficaz, fornecendo estimativas precisas dos estados desejados. As acu-
racias no eixo x foram, em geral, mais precisas, indicando a robustez e confiabilidade do

filtro nessa direcao.

Durante a analise dos dados, observamos que os valores estimados do estado do sis-
tema, representados por X + 05, , apresentaram um bom grau de precisao e concordancia
com as medicoes reais. No entanto, é importante notar que alguns parametros apresenta-
ram certo nivel de imprecisao nos resultados. Essa imprecisao pode ser atribuida a uma

variedade de fatores, como erros de medicao ou limitagoes do modelo utilizado.

Ao comparar os resultados obtidos com as informagoes de referéncia, verificamos
que os erros foram minimizados de forma eficiente pelo filtro de Kalman estendido. Isso
indica que o algoritmo foi capaz de reduzir as incertezas e melhorar a acuracia das esti-

mativas.

Além disso, a consisténcia dos resultados ao longo do processo de filtragem também
reforca a qualidade do filtro de Kalman estendido. Os valores obtidos foram coerentes e
estaveis, evidenciando a capacidade do filtro em lidar com ruidos e perturbagoes presentes

nos dados de entrada.

Recomenda-se, portanto, a continuidade da utilizacao e aprimoramento dessa abor-
dagem, bem como a investigacao adicional para entender e mitigar as fontes de imprecisao

identificadas.
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11.1 Trabalhos Futuros

Em trabalhos futuros, sugere-se a realizacao de estimagoes utilizando outros mé-
todos de estimacao nao linear, como o filtro H infinito, para comparar seu desempenho

com o filtro de Kalman estendido.

Outra possibilidade de pesquisa futura é a estimacao dos coeficientes aerodinamicos
em conjunto com as variaveis de estado. Atualmente, os coeficientes aerodinamicos sao
considerados como parametros fixos no modelo de simulagao. No entanto, é conhecido que
esses coeficientes podem variar com o tempo e em diferentes condi¢oes de voo. Portanto,
a estimacao dos coeficientes aerodinamicos em tempo real pode proporcionar estimativas
mais precisas e atualizadas dos estados da aeronave. Essas investigagoes tém o potencial
de aprimorar a compreensao e a precisao do rastreamento da aeronave, contribuindo para
o desenvolvimento de sistemas de controle mais avancados e confidaveis para aplicagoes

aeroespaciais.
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APENDICE A — Matriz Espaco de Estados

T

X

{Xl Xy - X,
:[U102U3W1W2W3xyz¢9w}

sendo n = 1,2,3...12.

. T . . . T
X=[fi fooo fu] =[]0 00 b5 i 0 is & 9 2 66 ¢ |

Expandindo as componentes de X, temos:

—Dcosa+ Lsina + T cos o

fi=01=—gsinf + < ) + v2ws — v3Ws (A.1)
m
Y
fa =12 = gcosfsinp + — + v3w; — vViws (A.2)
m
— D si — L T si
f3 =103 = gcosbcos o+ ( M cosat sma) + vlws — vowy (A.3)
m
f — ol = [-TyN -+ [zzi - Ixz ([yy - [mc) Wio — [;32(4)2“-73 + [$Z[ZZw1w2 - Izz (IZZ - Iyy) Walws
(A.4)
P M — (Izx — I,) wywy — I, (w} — w?) (A5)
[yy
f - Ich + [xsz + I§Zw1w2 - [:cz ([zz - [yy) Wows — I:L‘a: (Iyy - [x:c) wWiwa — Ixa:[xzw2w3
6 — W3 —

(A.6)

f7 =& = cos 6 cos vy + (sin ¢ sin 6 cos P — cos ¢ sin ) vy + (cos ¢ sin 6 cos 1 + sin ¢ sin 1) vs

(A7)
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fo = 2 = —sinBvy + sin ¢ cos Ovy + cos ¢ cos Hus (A.8)

fi0 = ¢ = wy + sin ¢ tan ws + cos ¢ tan Huws (A.9)

fi1 = 6 = cos ¢wy — sin dws (A.10)

fi2 = ¥ = sin ¢ sec Hw, + cos ¢ sec Ows

(A.11)



APENDICE B - Matriz Jacobiana

Dada a matriz dindmica F' :

[ dh dh . df
Xm dXQ an
dfs  dfs . df2
F: Xm dXQ an

de g .. e
L dX1 dX2 an J

n=123.12

Tem-se que para f; = 01 :

df, 1 d

— = ——( fi 1

dvy mdm( orga 1)

1 d :
= ——(—Dcosa+ Lsina + T cos a)

m duv;

1 dD d dL d d
:m(—dvlcosa—l-Dsinadvoi+Cwlsina+Lcosadz—Tsinadz>
df, 1 d
— = ——( fi 1
d, dUg( orga 1) + ws

1 d .
= ——(—=Dcosa+ Lsina+ T cos o) + w3

m dvy

1 dD ) do dL . do . da
=—|——cosa+ Dsina— + —sina+ Lcosa— — T'sina— | + w3

m dvs dve  dvs duvg dvs
df, 1 d
R 1) —
dvs mdv3< org al) = w,

1 d .
= ——(—=Dcosa+ Lsina+ T cosa) — wsy

m dus

1 dD d dL d d
= — ——Cosoz—FDsinoz—a—1——sinoz—l—Lcosoz—&—Tsinoz—oZ — Wy

m dus dvs = dus dvs dvs
a
dw1
dfr
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dfi 1 d
—— = ——( fi 1
dvy mdvl( ora 1)
1 d .
= ——(—Dcosa+ Lsina+ T cos )
m duv;
1 dD d dL d d
= (—dvlcosa—l—DSinadz + Ch}lsinoz—i-Lcosozdval —Tsinozdval>
df, 1 d
—— = ——( fi 1
Qo dv2< orga 1) + ws
1 d .
= ——(—=Dcosa+ Lsina+ T cosa) + ws
mdUQ
1 dD . da dL | da . da
=—|——cosa+ Dsina— + —sina+ Lcosao— — T'sina— | + w3
m dvs dvs  duvs dvs dvs
dfy 1 d
DL 2Ty 1) —
dvs mdv3< orga 1) — w,
1 d .
= ——(—Dcosa+ Lsina+ T cosa) — ws
m dvs
1 dD d dL d d
= — ——Cosa+Dsina—&+—SinoH—Lcosa—a—Tsina—a — Wo
m dvs dvs  dvs duvs dus
ah
dwl
Lﬁ = —
de 5
df1 1 d
— = ——( fi 1
dvy mdvl( ora 1)
! d( D + Lsina+T ) B
= ——(=Dcosa sin « cos
m dvy (B.1)
1 dD d dL d d
= <—dvlcosoz+DsinoszOi—l—dvlsinoc—i-Lcosozch)al—Tsinadval>
dfy 1 d
— = ——( fi 1
dvo mdUQ( orga 1) + ws
1 d .
= ——(—Dcosa+ Lsina+ T cosa) + w3 (B.2)
m dug
1 dD . da dL . da . da
=—|——cosa+ Dsina— 4+ —sina+ Lcosa— — T'sina— | + w3
m dvg dvy  dvg dvs dvs
a1 d

= (f 1) —
i mdvg( orga 1) — wsy
1 d .
= ——(—=Dcosa+ Lsina+ T cosa) — wsy (B.3)

1 dD ) da dL . da . da
= —|——cosa+ Dsina— + —sina+ Lcosao— —T'sina— | — wq
d’U3 dUg dUg dUg dUg
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5;’:11 =0 (B.4)
ji _ (B.5)
;li — 0 (B.6)
?:; =0 (B.7)
a;f; = —gcost (B.8)
3’; =0 (B.9)
Temos que para fo = 09 :
fﬁ:;(;}l(forga 2)—w3:;flz—w3 (B.10)
;iz = 77116;12( forga 2) = 771”;]2 (B.11)
CC;Z = 7712di,( forga 2) + wy (B.12)
_ ;jf%wjj: = v (B.13)
;lfz _0 (B.14)
5{; — (B.15)
(3:; = gcosf cos ¢ (B.16)
2 = —¢gsinfsin¢ (B.17)

do
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d
d{; =0 (B.18)
Para f3 = v3:
dfs 1 d
— = ——( fi
Qo m dv1< orga 3) + ws
= i —d—Dsina — Dcosozd—a — d—LcosomLLsinad—a +Tcosozd—a +w
T m dvy dv;  duvy duy dvy 2
(B.19)
dfs 1 d
I3 = T 3) —
dvs m dvg( orga 3) — wi
1 D L
= — —d— sin v — Dcosad—& — d— cosa + Lsina—a + Tcosa—& — wy
m Vg dvs Vo Vg dvy
(B.20)
d 1 d
s _ ——( forca 3)
dvs  mduvs B.21
1 dD . do dL . da do (B-21)
=—|——sinao—Dcosa— — —cosa+ Lsina— + T cosa—
m U3 d’l]g dUg d’Ug d'Ug
d
df‘ = (B.22)
1
d
df . (B.23)
2
d
df; =0 (B.24)
ZJ;‘Z)’ = —gcosfsin ¢ (B.25)
d
£ = —gsinfcos ¢ (B.26)
d
d{Z =0 (B.27)
Para f, = ws:
G <1x Al IZZdL> (B.28)

dvy Iyl — 12, \ " dv, dv,
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dfy 1 dN dL
— = — L, —+ [.— B.29
dUQ [xxlzz — Ia%z ( d’U2 + d’Ug) ( )
dfy 1 dN dL
dfs _ [N ] B.30
d?}g [mz[zz — [gz ( dUg + d?)g) ( )
dfy 1 dN dL
do,  IoL.— I, < don 7 don (yy = Laz) w2 + w2> (B:31)
dfy 1 dN dL )
d(.dg Ixx]zz — ];%z < dWQ + dCUQ ( v )wl s * w1 (
(B.32)
dfy 1 dN dL
= 1. lL,——1 —1.([l,.,—1 B.33
dis  LpoL. — IZ. < dog T T gy~ teete — Lo (L = L) ‘”2) (B.33)
Para f5 = wsy :
1 dM
dfs _ 1 dM (B.34)
dv1 [yy dUl
1 dM
a5 _ 1 dM (B.35)
dv2 [yy dUg
1 dM
a5 _ 1 dM (B.36)
dvg [yy dUg
dfs 1 (dM
= — | —— (Lpz — L. —21I,., B.37
doy, 1, <dw1 ( ez “’1> (B.37)
dfs 1 (dM
-V = 7|\ 7 — [xz_Izz B38
dwy 1, (dw2 ( M) (B.38)
dfs 1 (dM
— = —|—+21,, B.
dwg Iyy (dW3 * UJ3> ( 39)

Para f6 = (,Z}3 .

dfs 1 dN dL
e _ I, I~ B.40
d’U1 ]zz[x:c — I2z < dUl + dU1> ( )

vy
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dfs 1 dN dL
— =\ Ly— + [, — B.41
d’l}g [zz[xx — Ia%z ( d’U2 + d’02> ( )
dfe _ Ly AN dD (B.42)
dUg ]zzlxx — Igz dvg d’U3
dfs 1 dN dL
= 1. Ipy— + 1 wo — Loy (Lyy — Lo B.43
dwl ]zzlzz — Igz ( dwl + dw1 + w2 ( vy >W2 ( )

dfs 1 dN aL
dwp ~ Llpy — 12, < dioy 1y et e U = ) s = Lo Uy = ) w3>
(B.44)
dfe 1 dN dL
= [ [xzi - Ixz Izz -1 - [xxIxz B.45
dos Tl — I2. ( doy lre gy fee (ee = Lyy) 2 w2> (B.45)
Para f; =1 :
d
i _ cos 8 cos ¢ (B.46)
dUl
iid = sin ¢sin 0 cos 1) — cos ¢ sin Y (B.47)
d’Ug
dfr . L
Ju. — C08 ¢ sin @ cos ) + sin ¢ sin ¢ (B.48)
U3

637 = (cos ¢sin @ cos 1) + sin ¢ sin)vy + (— sin ¢ sin 6 cos 1 + cos ¢ sin ¢ )vs (B.49)
¢
Cg? = — sin € cos vy + sin ¢ cos O cos Yy + cos ¢ cos 6 cos Yus (B.50)
0
66?7 = — cos 0 sin Yv;+(— sin ¢ sin 0 sin 1) —cos ¢ cos V) vy+(— cos ¢ sin € sin Y+-sin ¢ cos P)vs
(
(B.51)
Para fs =19 :

d

s _ cos 0 sin ¢ (B.52)

dUl
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dfs . . .
T = sin ¢ sin 0 sin ¢ + cos ¢ cos (B.53)
U2
dfs = cos ¢ sin #sin 1) — sin ¢ cos Y (B.54)
d’Ug
dfs o : o
a0 = (cos ¢sinfsin ) — sin ¢ cosP)vy + (—sin ¢sinfsinyy — cospcos)vg  (B.55)
dfs . . . : .
i sin 6 sin Yv; + sin ¢ cos 0 sin Y vy + cos ¢ cos 6 sin P (B.56)
0

dfs

—— = cos 6 cos vy + (sin ¢ sin b cos ) — cos ¢ sinh)vy + (cos P sin b cos Y + sin ¢ sin ) vs

dy

Para fo = 2 :

Para f10 = QZS .

d
(1{)91 = —sinf
d
s = sin ¢ cos 0
d’UQ
d
s = cos ¢ cost
d'Ug
d
ﬁ = — c08 ¢ cos vy — sin ¢ cos s
d1)¢
dfo
9 _
dvg
dUl

—— — sin ¢ sin #vy — cos ¢ sin O

dho _,
dy,
d
fio =sin¢tanf

dy,

(B.57)

(B.58)

(B.59)

(B.60)

(B.61)

(B.62)

(B.63)

(B.64)

(B.65)
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dfo _ cos ¢ tan 0 (B.66)
w3
d(J;w = cos ¢ tan fwy — sin ¢ tan Gws (B.67)
¢
ng = sin ¢ sec? Owsy + cos ¢ sec? Gus (B.68)
0
dho _ (B.69)
dy
Para f;; = 0:
dhu (B.70)
dy,
dh _ Ccos ¢ (B.71)
oy
dhu _ _ sin ¢ (B.72)
s
dn _ sin ¢ws — oS Pws (B.73)
dg
du _ (B.74)
dp
dha _ (B.75)
dy
Para f12 = w
dhe _, (B.76)
d,,
dha _ sin ¢ sec 0 (B.77)
w2
dha _ cos ¢ sec (B.78)
w3
dfr = cos ¢ sec fuwy — sin ¢ sec fuws (B.79)

dg
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dglﬂg = c0s ¢ sec Bwy — sin ¢ sec Gws
0

dhe

dhy

Para D:

Para L:

Para Y:

dD 1 dC
— 595 (21017 + 2000

w_
D 1 . (dCp, .,

oY _ 2

o0 = 595 (2 + 200
diD 1 _(dCp,

o = 35 (S201P + 20 )

dL 1 ac
Jo =P8 ( L||v||2 + chm)

dUl
dL dC
df = 7pS < L ||U||2 + 2OL1)2> = pSCLUQ
Vo 2
AL 1 _{dC
aE s (ann +20Lv3)

dY 1 dC'
st( T e + 20yv1)

Para L :

-
ay 1 dC

o = 35 (G + 20
day 1 dC

o = 30 (S olP + 20y
dL 1 dCy . o

oF 2 o 9

o 2p5b<dv |lv]| + Clvl>

(B.80)

(B.81)

(B.82)

(B.83)

(B.84)

(B.85)

(B.86)

(B.87)

(B.88)

(B.89)

(B.90)

(B.91)
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dL 1 dCy .

a1 ,

= 5Sh ( o] + cm&)
dL 1 dcy,

a1 ,

= 5Sh ( o] + Cm@)

dL
d

dL
dw 2

dL
d
Para M:

aM 1
dUl 2

dil)g = QPSC

N LT
w1_2

1 (doy,
5050 (G 1ulR) =0
L 1 dCy . 1y
= = poso(Shole)

dC,,
Iﬁf<!MP+%%w>
dC,, )
dUQ ||U||2 + 20mU2> - pSCOmUQ

aM 1 (

dM 1

dC,,
=p&( HW“JQM>
dUg

dvg 2

dM

Para N:

dN

av _1
dUl_2

dN 1

dvy 2

1 dC,,
domps< )=

i H2
dwo
C 2
P5<d ”)
pSb (donHsz - 2Cnv1>
dUl

dc,
a%(HMP+2awg
dUg

(B.92)

(B.93)

(B.94)

(B.95)

(B.96)

(B.97)

(B.98)

(B.99)

(B.100)

(B.101)

(B.102)

(B.103)

(B.104)
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N 1
N _1g (df"nvuz ; 20nv3)
3

dos 2777\ 4
= oo (S 1ure)
o Lo (jfgnvrﬁ) 0
e (jf:w)

(B.105)

(B.106)

(B.107)

(B.108)



APENDICE C - Voo curvilineo horizontal

estabilizado com angulo de derrapagem nulo

Para uma curva horizontal estabilizada com angulo de derrapagem nulo:

tang v,
—_— C.1
=2 (©1)
57' Sl)xl2 O,,
O _ TR _ 2e: i (C.2)
Q N5 oL, MR
Svgl?
57A__Z7R__21zz Cig
- - Sv2l
Q ls, o Gl
Para uma curva padrao em que = 90°/min = 1,5°/s:
¢ = 83,05° (C.4)
Sp = —0,3270° (C.5)

(C.3)

54 = —0,2199° (C.6)
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C.1 Estimacao para uma curva coordenada utilizando filtro de Kal-

man estendido

Os resultados obtidos para a componente de velocidade v, no caso curvilineo foram
altamente precisos como vistos em 39 e 40, demonstrando uma concordancia significativa
com os valores esperados. No entanto, ao analisar as componentes v, e v, observou-se
a presenca de alguns outliers demonstrados nas figuras 41 e 42, indicando uma maior

dispersao dos dados em relacao aos resultados previstos.

Figura 39 — Estimativa das velocidades lineares para o voo curvilineo

’(}J"" 400 T T T T T
E 300 + —, (true state)
6 . v, (EKF)
200 ' ' ' '
0 10 20 30 40 50 60
Time (Sec)
o 20 T T T T T
2 2N
é 0r WM—VY (true state)
T . v_(EKF)
_20 1 1 1 1 y
0 10 20 30 40 50 60
Time (Sec)
@ 10 I T . DR T i "-_-L-I B -.‘_._I_“ T
E_ 5 i N i ——V, (true state)
N v, (EKF)
0 i I I I
0 10 20 30 40 50 60
Time (Sec)

Fonte: Elaboragao proépria
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Figura 40 — Comparativo em grafico box plot da velocidade calculada e estimada da ve-

Vx( m/s)

350 F

300 -

250

Vx(True State)

Vx( m/s)

350 F

300 -

250

locidade linear no eixo x para o caso curvilineo

v (EFK)

200 = L 3 200 =

Fonte: Elaboracao prépria Fonte: Elaboragao prépria

Figura 41 — Comparativo em grafico box plot da velocidade calculada e estimada da ve-
locidade linear no eixo y para o caso curvilineo

Vy(True State) Vy(EFK)

:

10 -

-5

Vy(mls)
N O N M O ®
- 1&HHHH++W>{-|]—W+ + 4 e HHHE
Vy(mls)
o 1]

+
1
1
Fonte: Elaboracao prépria

Fonte: Elaboragao propria

Figura 42 — Comparativo em grafico box plot da velocidade calculada e estimada da ve-
locidade linear no eixo z para o caso curvilineo

VZ(True State) Vl( EFK)

VZ( m/s)
~

- H—H#H++++H++}>m| + +

Fonte: Elaboracao prépria Fonte: Elaboragao prépria
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Durante a analise das velocidades angulares, observou-se a presenca de outliers
em todos os eixos, indicando a ocorréncia de valores discrepantes em relagao aos demais
dados. No entanto, é importante ressaltar que, apesar dessas discrepancias, os resultados
calculados e estimados para as velocidades angulares foram bastante semelhantes em todos

0S €eixos.

Figura 43 — Estimativa das velocidades angulares para o voo curvilineo

» 02 . . . : :
-c'é 0 _\/‘\/\/__ i (true state)
= . w_ (EKF)
3 0.2 : | | . X
0 10 20 30 40 50 60
Time (Sec)
@ 0.04 . . . . .
E 0.02 | L —wy(truestate) ]
s . w, (EKF)
3 0 L | | . y |
0 10 20 30 40 50 60
Time (Sec)
@ 0.1 . . . . .
E 0.5 A\;’M% o
N 0! | il Fonin W - w, (EKF)
0 10 20 30 40 50 60
Time (Sec)

Fonte: Elaboragao propria
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Figura 44 — Comparativo em grafico box plot da velocidade calculada e estimada da ve-
locidade angular no eixo x para o caso curvilineo

wx(True State) wx(EKF)

0.06 % ] 0.06

0.04 - 0.04 -

8
0.02 - 1 0.02 -

wx(radls)
o
wx(radls)
o
e W’-“—FNOMMH—M

-0.02 -0.02
-0.04 -0.04
-0.06 + -0.06 -
*
-0.08 | + -0.08 -
04 f -0.1
012 i ] -0.12 ¢ i
1 1
Fonte: Elaboracao prépria Fonte: Elaboragao prépria

Figura 45 — Comparativo em grafico box plot da velocidade calculada e estimada da ve-
locidade angular no eixo y para o caso curvilineo

wy(True State) wy(EKF)
0.035 [ 1 0.035 L
0.03 1 T 0.03 F ;
I I
0.025 | 0.025 |
= + i +
£ 02t + 3 o002} ;
B g g ¥
b L =+ =5, i
30,015 i 370.015 I}
+ +
0.01 b 0.01 i
+ -
0.005 [ W 0.005 [ T
+ +
* +
o ¥ o b

-
-

Fonte: Elaboragao prépria Fonte: Elaboragao prépria
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Figura 46 — Comparativo em grafico box plot da velocidade calculada e estimada da ve-
locidade angular no eixo z para o caso curvilineo

wz(True State)

0.09
0.08 |
0.07

% ¥ 4
t | |
+ 1 -
-+ 3
g é | __ 006 i
0.05 1 B4
g o5 é

0
3
£ 0.04 |
N ! 3N 0.04 i
0.03 ¢ ‘ 1 0.03 1 ‘
- I )
I
0.01 1 1 0.01f !
. |
0r 3k 0 N

Fonte: Elaboracao prépria Fonte: Elaboragao prépria

Ao analisar os demais resultados obtidos, verificou-se uma notavel semelhanca
entre os valores calculados e estimados. Isso indica que o modelo utilizado para realizar

as estimativas foi eficaz e preciso na reproducgao dos dados.

Figura 47 — Estimativa das posi¢oes para o voo curvilineo

—~ 10000 . . . . .
é 5000 r X (true state)j
X 5 N i LA | x (EKF)
0 10 20 30 40 50 60
Time (Sec)
,g 20000 . . . . .
— - —v (true state
- 10002 — ———— igEKF) }j
0 10 20 30 40 50 60
Time (Sec)
50t . . | .
E— 1r Z (true state}ﬁ
N 05 . | | | z (EKF)
0 10 20 30 40 50 60
Time (Sec)

Fonte: Elaboragao propria
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Figura 48 — Comparativo em grafico box plot da posicao x calculada e estimada para o

caso curvilinieo
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Fonte: Elaboragao prépria
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Fonte: Elaboracao prépria

Figura 49 — Comparativo em grafico box plot da posicao y calculada e estimada para o

caso curvilinieo
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Fonte: Elaboragao propria
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Fonte: Elaboracao prépria

Figura 50 — Comparativo em grafico box plot da posicao z calculada e estimada para o

caso curvilinieo
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10500 | -

10000 |
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Fonte: Elaboragao proépria
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Figura 51 — Estimativa dos angulos para o voo curvilineo

§ 100 \’_\—.-\. . . .
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= >0 * ¢ (EKF) H
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Fonte: Elaboragao propria

Figura 52 — Comparativo em grafico box plot do angulo de rolagem calculada e estimada
para o caso curvilineo
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Fonte: Elaboragao prépria Fonte: Elaboragao prépria
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Figura 53 — Comparativo em grafico box plot do angulo de arfagem calculada e estimada
para o caso curvilineo
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Figura 54 — Comparativo em grafico box plot do angulo de guinada calculada e estimada
para o caso curvilineo
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C.2 Estimacado dos erros para uma curva coordenada utilizando

filtro de Kalman estendido

Figura 55 — Estimativa dos erros das velocidades lineares para o voo curvilineo
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Figura 56 — Estimativa dos erros das velocidades angulares para o voo curvilineo
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Figura 57 — Estimativa dos erros das posi¢des para o voo curvilineo
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Figura 58 — Estimativa dos erros dos angulos para o voo curvilineo
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Fonte: Elaboragao propria

A Tabela C.2 exibe a média e o desvio padrao do erro estimado dos estados exa-
minados, como ilustrado nas Figuras 55 a 58, para cada técnica de estimativa utilizada

na condi¢ao de curva coordenada.

Tabela 2 — Erro médio e desvio padrao para o voo reto e nivelado do 747 utilizando EKF

Estado  Média (X) Desvio padrio (+o,,)

0 0.0049 0.0967
Vs 0.0190 0.6238
Us 0.0069 0.2115
Wy —2.9648 x 1076 6.5566 x 1074
Wo —6.1749 x 1076 1.7120 x 10~*
ws —5,6249 x 107° 0,0024

x 5,0589 x 10~ 0,1111
y —0,0032 0,1063
P 0, 0047 0,1145
¢ 2,4107 x 10 0,0017
0 5,0735 x 1075 0,017
v —1,5200 x 1077 0,018




